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RESUMO

LAMAS, Joado Paulo Campolina, D.Sc., Universidade Federal de Vigosa,
novembro de 2013. Predicdo de crimes e otimizacdo de acdes de
seguranga publica para cidades de pequeno porte utilizando
geotecnologias. Orientadora:  Nilcilene das Gragas Medeiros.
Coorientadores: Jugurta Lisboa Filho e Gérson Rodrigues dos Santos

O presente trabalho teve como finalidade realizar estudos sobre a area de
seguranga publica voltada a cidades de pequeno porte. Para tanto foi
implementado um Sistema de Informagdes Geograficas (SIG) e um banco de
dados geografico com o objetivo de organizar a base de dados
correspondente as informacgdes disponibilizadas pela policia militar do
municipio de Rio Pomba — MG, visto que esta cidade, assim como a maioria
das cidades de pequeno porte, ainda realizam o cadastro das atividades da
Policia Militar e o mapeamento de crimes de forma rudimentar, com a
utilizacdo de mapas de pinos. Dessa forma, por meio de um SIG, é possivel
obter uma gama de informagdes espaciais, e, além disso, com a alimentagéo
desses dados, também uma riqueza de informacgdes temporais, o que
possibilita avaliar o comportamento de indices de criminalidade num dado
municipio. Este trabalho também visou o estudo da otimizagcdo de
processos, com consequente diminuigdo de investimentos em segurancga
publica a partir de andlises geoestatisticas e predigdes de ocorréncias por
meio de algoritmos de redes neurais. Ademais, utilizou-se algoritmos de
redes neurais com a finalidade de classificar o melhor investimento da
policia para os diferentes setores urbanos do municipio de Rio Pomba — MG
a fim de possibilitar a redugéo dos indices de criminalidade com as regras de
associagao geradas pelo algoritmo Apriori, que demonstram a associagao
espacgo-temporal de ocorréncias policiais, setores e turnos. A partir dos
resultados, pode-se verificar que a implementacdo de uma base de dados
geografica pode auxiliar a Policia Militar tanto na espacializagdo das
informagdes criminais, por setores, bairros, etc., como verificar o
comportamento temporal dos crimes do referido municipio, além de poder
identificar padrées de ocorréncias ndo antes perceptiveis numa grande base

de dados.
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ABSTRACT

LAMAS, Joao Paulo Campolina, D.Sc., Universidade Federal de Vigosa,
November, 2013. Prediction of crimes and optimizing public security
actions for small cities using geotechnology. Advisor: Nilcilene das
Gragas Medeiros. Co-Advisors: Jugurta Lisboa Filho and Gerson Rodrigues
dos Santos

The present work had purpose studies on the public safety area related to
the small cities. Therefore, it was implemented a Geographic Information
System (GIS) and geographic database with the aim of organizing the
database corresponding to the information provided by Rio Pomba’s Military
Police - MG, since this city, as well as most small towns still hold the record
of Military Police’s activities and mapping rudimentary crimes, using maps
pins. Thus, through a SIG it is possible to obtain a range of spatial
information, and, in addition, to supply these data, temporal also a wealth of
information, which allows to evaluate the behavior of crime rates in a given
city. This work also aimed, the study regarding the process optimization, with
consequent investment’s reduction in public safety by geostatistical analyzes
and predictions of occurrences through neural networks algorithms.
Furthermore, it was used neural network algorithms in order to classify the
best police’s investment to the different urban sectors of Rio Pomba - MG in
order to able the crime rates reduction with the association rules generated
by the Apriori algorithm which demonstrate the spatio-temporal association of
police reports, sectors and shifts. From the results, it can see that the
geographic database’s implementation can help both the Military Police of
criminal spatial information, by sectors, neighborhoods, etc, as to verify the
temporal crime’s behavior of the town, in addition identify the temporal

behavior that could not be identified in a large database before.
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1 INTRODUGAO

Atualmente no Brasil verifica-se a ocorréncia de significativas
transformacdes no espago urbano que estdo relacionadas, principalmente,
ao desenvolvimento socioecondmico. As cidades passaram a receber um
grande contingente de pessoas para trabalharem em diversas atividades
urbanas, tais como os setores industriais, de transporte e de servigos, o que
acarretou um crescimento desordenado e desprovido de controle efetivo das
autoridades responsaveis.

Além disso, o aumento da taxa de criminalidade deixou de ser um
problema apenas dos grandes centros, tendo passado a ocorrer, também,
em cidades menores.

Segundo o anuario de informagdes criminais para o Estado de Minas
Gerais (SEDS, 2012), no ano de 2010 houve uma redugdo de crimes
violentos de um modo geral. Entretanto, as taxas desses crimes ainda
apresentam-se muito altas quando comparadas as da década de 90, visto
que, no inicio e meados dos anos 90 essa taxa tinha um crescimento pouco
acentuado.

Em 1997 o indice de criminalidade apresentou aumento de 28,42%,
em relagdo ao ano anterior, tendo crescido aproximadamente 3,5 vezes
entre os anos de 1996 até 2003. Cumpre ressaltar que a taxa de
criminalidade em Minas Gerias diminuiu consideravelmente no periodo
compreendido entre 2003 e 2010, sendo, contudo, muito alta quando
comparada as duas décadas anteriores (SEDS, 2012).

Neste cenario, acbes para conter a taxa de criminalidade sao
implementadas pelos érgéos de seguranga publica de estados e municipios.
Todavia, releva frisar que tais agdes ndo devam ficar restritas ao campo da
repressao, devendo abranger, principalmente, a prevencao de crimes, com o
intuito de garantir a seguranga, melhorando a qualidade de vida da
populacéao.

Dessa forma, destaca-se a necessidade de que novas metodologias

de combate ao crime sejam estudadas e implementadas, considerando-se



as diferentes formas de cometimento de delitos que dificultam a agao por
parte dos agentes de segurancga publica.

Na maioria das cidades de pequeno porte 0 mapeamento de crimes é
realizado de forma rudimentar, furando-se pinos em mapas. Porém, a
utilizacdo de um banco de dados geografico relacionado as ocorréncias
policiais de um dado municipio, proporciona, além de uma riqueza de
informacéao espacial, também uma riqueza de informacao temporal.

Com a organizacdo dos dados geograficos é possivel gerar
informacdes relevantes no que diz respeito a criminalidade de uma cidade.
Assim, o uso de tecnologias da informagéo, por meio de dados estatisticos
gerados pelas ocorréncias policiais e também por modelos de simulagéo
computacional, apresenta-se como opc¢éo de grande utilidade na prevengao
de ocorréncia de agdes criminosas.

De acordo com Ebdon (1985), existem simples técnicas de estatistica
espacial que podem ser aplicadas utilizando métodos de calculos manuais
que sao de aprendizado intuitivo. Estes métodos s&do medidas de tendéncia
central, dispersao, forma, padrao e relagdes espaciais.

Modelos de simulagdo computacional de criminalidade sao
ferramentas por meio das quais o setor de segurancga publica pode simular a
ocorréncia de crimes em determinados locais, tentando soluciona-los com o
minimo de contingente policial. Além disso, permitem a prevengao de crimes
por meio de um policiamento direcionado na cidade.

A informatizacdo e andlise dos dados por meio de softwares
adequados proporcionam informagcdes mais detalhadas do que aquelas
obtidas pela simples visualizagcdo de um mapa com pinos. As solugdes de
softwares apropriadas sdo comumente referidas como Sistemas de
Informacao Geogréfica (SIG), que representam dados espaciais em diversas
formas, tais como, pontos, linhas, poligonos, Triangulated Irreqular Network
(TIN), grade de linhas, isolinhas, dentre outras representacgoes.

Em um ambiente de SIG, os dados descritivos sdo armazenados em
forma de tabelas, enquanto um indice mantém uma ligagéo entre as tabelas
e as representagdes espaciais. Assim, um ponto em uma base digital pode
indicar o local de um roubo, enquanto seus atributos listam o tipo de crime, a

data do crime, o valor dos bens roubados, dentre outros. Uma das principais



caracteristicas de um SIG é a capacidade de pesquisar e selecionar
informacdes de um determinado crime como, por exemplo, mapear roubos
de um dado modelo de carro.

A aplicagdo de pena ao criminoso nao € suficiente no combate ao
crime, visto ser uma agao repressiva, posterior a ocorréncia do delito, sendo
de grande importancia ac¢des preventivas a fim de se evitar a pratica
delituosa.

Nao basta recuperar um bem roubado, ou até mesmo separar uma
briga. E necessario ter a percepcdo do antes, trabalhando-se de modo a
evitar que o delito acontega. Dessa forma, sistemas simuladores de crimes,
tais como, JackCounter € uma ferramenta que pode atuar de modo a retratar
a dinamica da criminalidade nas cidades.

Para o adequado funcionamento dos sistemas simuladores sao
necessarios dados dos indices de criminalidade dos setores da cidade, que
podem ser obtidos junto a Policia Militar e organizados por meio de um
Banco de Dados Geograficos (BDG), que, além de ser um banco de dados
convencional, possui uma extensao para dados espago-temporais.

Um BDG tem como base modelos de dados geograficos que podem
ser usados para descrever a estrutura (esquema) e as operagdes em um
banco de dados. A modelagem de BDGs é uma tarefa complexa, pois
envolve a descrigdo do espagco como constituinte do processo de abstracédo,

obtendo-se assim representag¢des adequadas aos fenbmenos geograficos.
1.1 Hipébtese de Pesquisa

E possivel representar o comportamento espacial da criminalidade de
uma cidade de pequeno porte, através da determinagcdo e analise de
padroes estabelecidos por um inventario temporal dos tipos de crimes e das

acoes de atuacio e prevencao de ocorréncias praticadas pela Policia Militar.
1.2 Objetivos

O objetivo geral desta pesquisa € realizar um estudo sobre o

comportamento de ocorréncias criminais por meio de algoritmos de



aprendizagem e estatistica espacial, com o intuito de verificar padrdes

espaciais e prever indices de criminalidade para cidades de pequeno porte.

Para alcancar este objetivo, optou-se por desenvolver um estudo de
caso para a cidade de Rio Pomba, uma cidade de aproximadamente 17000
habitantes localizada na Zona da Mata do estado de Minas Gerais. Desta

forma, os seguintes objetivos especificos foram estabelecidos:

e Elaborar um esquema conceitual de banco de dados geografico para
armazenar informacgdes de ocorréncias policiais;

e Implementar um banco de dados geografico utilizando informagdes
obtidas pelos 6rgédos de seguranga publica da area urbana do
municipio de Rio Pomba, referentes aos dados de criminalidade num
periodo de 3 anos;

e Projetar e implementar um software de cadastro de ocorréncias
policiais para alimentar e organizar os dados que ja estao
cadastrados e aqueles que ainda serao cadastrados no banco de
dados;

e Realizar um estudo estatistico de correlagdo linear dos tipos de
ocorréncias e apresentar um estudo de estatistica espacial com base
nos setores censitarios;

e Utilizar algoritmos de redes neurais artificiais para a predicao de
tipologia de ocorréncias e predicdo de ocorréncias por setor
censitario;

e Realizar uma simulagdo por meio de redes neurais artificiais com a
finalidade de encontrar o melhor investimento, ou seja, reducdo de
gastos e contingente da policia militar em cada setor da cidade;

e Extrair padrbes de crimes espago-temporais por meio de algoritmos

de mineracao de dados;
1.3 Organizagao do Trabalho

O segundo capitulo corresponde ao primeiro artigo produzido, o qual
descreve a implementacdo de um software para cadastro de ocorréncias

policiais espago-temporais. O terceiro capitulo (segundo artigo) apresenta a



predigdo por tipologia de ocorréncias e também a predigdo de ocorréncias
em setores censitarios da cidade, utilizando redes neurais artificiais, além
disso, faz uma analise espacial dos dados reais de ocorréncias criminais. O
quarto capitulo (terceiro artigo) descreve as simulagdes realizadas sobre as
ocorréncias criminais ressaltando o trabalho da policia militar e a quantidade
de ocorréncias, permitindo, por meio de redes neurais artificiais, um melhor
investimento dos érgéos de segurancga publica. O quinto capitulo apresenta

as conclusdes desta pesquisa.



2 IMPLEMENTAGAO DE UM SISTEMA PARA CADASTRO
GEORREFERENCIADO DE BOLETIM DE OCORRENCIA
POLICIAL PARA CIDADES DE PEQUENO PORTE.

Resumo

Este artigo apresenta estudos relacionados as areas de informacdes espaciais e seguranga
publica, visando a implementacdo de um Sistema de Informagédo Geografica (SIG) voltado
para geréncia de ocorréncias policiais. A definicdo desse sistema teve como objetivo a
organizacdo de uma base de dados geografica correspondente as informacdes da policia
militar da cidade de Rio Pomba — MG, visto que, a maioria das cidades de pequeno porte,
como Rio Pomba, ainda realizam o cadastro das atividades da Policia Militar e o
mapeamento de crimes de forma rudimentar, utilizando mapas de pinos. Com a organizacao
e tratamento dos dados numa base de dados geografica € possivel gerar informacdes
relevantes a respeito da criminalidade de uma cidade. Além disso, com a utilizacdo de um
banco de dados geografico pode-se obter uma riqueza de informagbes espaciais, e com a
alimentagdo desses dados, também uma riqueza de informagdes temporais, o que
possibilita avaliar o comportamento de indices de criminalidade num dado municipio. Com a
base de dados inicial sobre ocorréncias criminais da cidade de Rio Pomba foi possivel
visualizar e espacializar as ocorréncias criminais associadas aos trechos de logradouros da
cidade, além do boletim de pessoas envolvidas de modo automatizado, o que pode auxiliar
as praticas da seguranga publica deste municipio.

Palavras Chave: Sistemas de Informagdo Geografica, Banco de dados geografico,
Seguranga publica.

Abstract

This article presents the studies related to the area of spatial information and public safety,
aimed at the implementation of a Geographical Information System (GIS) facing
management of police incidents. The definition of it had as objective aims to organize a
database corresponding geographic information military police of Rio Pomba city-MG, once
the small towns, as Rio Pomba, in the most of the cases still perform the registration of
activities of the Military Police and crime mapping in a rudimentary way, using maps pins.
With the organization and processing of data in a geographic database is possible to have
relevant information about the criminality of the city. Besides of it, with the use of a
geographic database it can get a wealth of information space, with the feed data also a
wealth of temporal information, which it can able to evaluate the behavior of crime rates at a
given municipality. From the database on crime in the city of Rio Pomba you can view and
store the records of criminal activities associated with streets of the city, beyond the bulletin
people involved in an automated way, which can aid the practice of public safety of the city.

Key Words: Geographical Information System, Geographic Database and Public Safety.



2.1 Introducao

Nas ultimas décadas, as discussdes sobre o tema seguranga publica
giraram em torno de trés grandes temas, quais sejam: criminalidade urbana;
0 espacgo urbano e seus aspectos de marginalidade e desorganizagao; crise
nas unidades de policia. (BEATO, 2008).

Em suas concepgdes, as cidades foram criadas para proporcionar
seguranga aos habitantes, visando encontrarem nesse ambiente um espaco
de protecao e de liberdade.

Com o desenvolvimento dos grandes centros urbanos, tais locais
passaram a ser sinbnimos de inseguranga, restringindo de diversas formas a
liberdade de seus habitantes e erodindo a sensacao de segurancga (DAVIS,
1998). Porém, atualmente, tal fato ndo se aplica a apenas aos grandes
centros, mas também a cidades de pequeno e médio porte.

Diante deste contexto, entidades governamentais vém buscando
solugdes para reduzir a criminalidade em uma tentativa de tornar as cidades
mais seguras. Neste sentido, o uso das geotecnologias tem se tornado um
aliado de grande interesse por parte destas entidades, por propiciar
condicbes de analises especificas do comportamento da criminalidade em
dado local, bem como possiveis acdes de prevencdes a partir de dados
simulados.

Uma tecnologia que pode ser utilizada para auxiliar a seguranca
publica € a criagdo de um banco de dados geograficos, com intuito de
mapear a criminalidade, visando propiciar a geragcdo de informacgdes
espaciais de determinado tipo de crime a um dado lugar. Com isto, pode-se,
por exemplo, realizar analises espaciais sobre os eventos de criminalidade,
como a definigdo de regides onde ocorrem maior numeros de certos tipos de
crimes. Além disso, as informacbes temporais também sio de vital
importancia para atuagao da policia militar, por exemplo, para averiguar que
em determinadas épocas do ano ocorre um comportamento diferente da
criminalidade em comparagcdo a outras épocas. Assim, percebe-se que
informagdes espago-temporais sdo de grande relevancia para a prevengao e

combate a criminalidade.



Diversas sao as propostas de modelos de dados geograficos como o
MODUL-R (Bédard et al.., 1996) que € um modelo de banco de dados
geografico onde utiliza o modelo de entidade e relacionamento para mapear
dados espaciais, GMOD (Oliveira et al.., 1997) que é capaz de integrar com
a modelagem de banco de dados geograficos com diversos SIGs, OMT-G
(Borges et al.., 2001) que incluem primitivas, tais como classes e
relacionamentos espaciais para mapear a geometria e a tipologia dos dados
geograficos, GeoFrame (Lisboa Filho e lochpe, 2008) que faz a modelagem
conceitual do banco de dados geografico por meio de classes primitivas e
classes geograficas, MADS (Parent et al.., 1999) que também trabalha com
a ideia de modelagem conceitual de entidade e relacionamento para objetos
espaciais.

Este artigo descreve o desenvolvimento de um software com banco
de dados geografico cuja finalidade é cadastrar ocorréncias policiais de uma
cidade de pequeno porte. Como estudo de caso utilizou-se dados sobre
ocorréncias criminais da cidade de Rio Pomba-MG, com a finalidade de
identificar e apresentar a localizagado de crimes em determinados intervalos

de tempo.

O restante do artigo esta organizado como segue. A sec¢ao 2 faz uma
revisdo sobre métodos de projeto de banco de dados geograficos. A segéo 3
apresenta os materiais e métodos utilizados. A se¢cao 4 mostra os resultados
obtidos do estudo. A secdo 5 apresenta as conclusdes do trabalho e a segao

6 apresenta o referencial bibliografico utilizado.
2.2 Banco de Dados Geograficos

De acordo com Elmasri e Navathe (2011), um modelo de dados € um
conjunto de conceitos que descrevem a estrutura e operagdes de um banco
de dados. Em um Banco de Dados Geografico (BDG), estruturas possuem
objetos e fendmenos geograficos que sdo complexos demais para permitir
uma representagdo convencional completa. Para isso, € necessario um
Sistema de Gerenciamento de Banco de Dados (SGBD) para gerenciar os
dados sobre objetos e fendbmenos geograficos. Para uma melhor interagao

com estes objetos e fendbmenos geograficos, € necessario construir uma



abstracdo para que esses dados sejam representados da melhor forma
possivel.

Modelos de dados voltados as aplicagdes geograficas tém
necessidades especificas em relagao a abstragcao de conceitos e entidades,
e quanto a seu tipo de representacao e seu inter-relacionamento.

De acordo com Lisboa Filho e lochpe (2008), um sistema de
gerenciamento de banco de dados espaciais (SGBDE) gerencia estruturas e
operagdes para manipulacdo de dados espaciais. Integrado ao SGBDE, a
ferramenta SIG prové um mecanismo de andlise e visualizagdo geografica
dos dados.

Segundo Davis JR. e Queiroz.(2005), as fungbes de um sistema de
geréncia de bancos de dados espaciais, em especial operagdes sobre
representacdes vetoriais (pontos, linhas e poligonos), estdo subjacentes a
situagdes tipicas, tais como: selecdo de um determinado objeto através da
interface grafica, determinagcdo do relacionamento espacial entre dois
objetos para garantir o estabelecimento de restricdes de integridade
espaciais no banco de dados, criagdo de mapas de distancia e solugao de
problemas de proximidade, sobreposi¢gdo de poligonos para operagdes de
analise espacial.

A definicdo da estrutura de um banco de dados geograficos segue
abordagens tradicionais de projeto quanto a geragao de banco de dados,
composta por trés etapas: o projeto conceitual, o projeto Iégico e o projeto
fisico.

Na etapa do projeto conceitual, uma forte tendéncia na modelagem de
um banco de dados espacial é o uso da UML (Unified Modeling Language).
Tal linguagem adota paradigmas de orientacdo a objetos para o
desenvolvimento do esquema por meio do diagrama de classes.

No entanto, na concepcdo de banco de dados geograficos, é
necessario estender a UML com novos elementos que permitam a
modelagem de dados com caracteristicas espago-temporais dos fenbmenos
geograficos.

Lisboa Filho e lochpe (2008) ressaltam que a UML é uma linguagem
que possui construgdes que possibilitam a sua extensdo. Dessa forma, o
conceito de esteridtipo adequa a UML, por meio de extensdes que permitem



a definicdo de novos elementos de modelos especificos, como o modelo
conceitual UML-GeoFrame, que estende a UML gerando um perfil de
esteredtipos para apoiar a modelagem conceitual de BDGs.

Dessa forma, as aplicagdes geograficas necessitam de uma extenséao
no modelo para que estes consigam capturar a semantica dos dados
geograficos, oferecendo mecanismos de abstragdo mais elevados e
independéncia de implementacdo. Essa modelagem estendida se deve as
peculiaridades dos dados geograficos, como o espago e o tempo.

Neste trabalho o esquema conceitual foi elaborado usando o modelo

UML-GeoFrame, proposto por Lisboa Filho e lochpe (2008).

2.2.1 O modelo conceitual UML-GeoFrame'

De modo geral, um modelo é uma abstracdo, uma representagao
simplificada de uma parcela do mundo real, composta por objetos reais.

Assim, o esquema conceitual de dados € uma descricdo dos dados
que devem ser armazenados em um banco de dados, ou seja, € a descrigéo
formal da estrutura do banco de dados que compreende a descricdo e a
relagao entre os dados, a semantica e as restricdes impostas aos dados.

De acordo com Lisboa Filho e lochpe (2008), um modelo conceitual
de dados fornece uma base formal (notacional e semantica) para
ferramentas e técnicas utilizadas na modelagem de dados.

Entende-se por modelagem de dados, o processo de abstragdo no
qual somente os elementos essenciais da realidade observada sao
enfatizados, descartando-se os elementos ndo essenciais.

O modelo conceitual UML-GeoFrame baseia-se no paradigma da
orientacdo a objetos, formado por um conjunto de classes, podendo ser
definido como uma estrutura a ser usada como modelo de uma aplicagédo em
um determinado dominio.

Assim, enquanto o diagrama de classes UML fornece construgdes
semanticas para um modelo conceitual de dados, o GeoFrame oferece os

elementos fundamentais necessarios para modelar qualquer BDG. O

! http://www.dpi.ufv.br/projetos/argocasegeo/download.htm
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resultado dessa integragcdo apresenta um diagrama de facil compreenséao
pelos usuarios.

A principal contribuicdo do modelo UML-GeoFrame consiste em
fornecer um conjunto de construtores que permite ao projetista de BDG
realizar a modelagem dos fenémenos geograficos.

O diagrama de classes GeoFrame possui trés niveis de abstragcéo: o
nivel de planejamento, que compreende a classe GeographicRegion, cujas
instancias correspondem as areas de interesse de aplicagdo, e a classe
“Tema”, descrevendo os diversos temas que retratam esta area; o nivel de
metamodelo, que abarca as classes mais genéricas da realidade geografica,
divididas em duas categorias, quais sejam, os objetos convencionais (sem
representacao espacial) e os fenbmenos geograficos; e o ultimo nivel, inclui
as classes de objetos que permitem ao projetista abstrair o tipo de
representacdo espacial especifico para cada tipo de fenébmeno geografico,
sendo possivel multiplas representagoes.

A Figura 1 ilustra a estrutura do GeoFrame.

= poriray 1

Planning Level Theme GeographicRegion
——<_A name o ——————— description
¢TI
ConventionalObject GeographicPhenomenon
Metamodel Level | tr 1Y
GeographicField GeographicObject
1 1
T T 7 " represent | = 7 7 represemt|
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FieldRepresentation - SpatialObject 2.n
ar
Spatial o
Representation o
Lewvel | | |
Puaint Line Polygon ComplexSpatialObj
GrndOfCells || AdjPolygons Isolines GridOfPoints TIM IrregularPoints

Figura 1 — Estrutura do Framework Geoframe dividida em 3 niveis:

planejamento, metamodelo e representacao espacial.
Fonte: Lisboa Filho e lochpe, 2008.

A Figura 1 apresenta a classe GeographicRegion que esta situada no

nivel de planejamento, define as areas de interesse da aplicagéo.
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7

Um exemplo da classe GeographicRegion ¢ o municipio de Rio
Pomba — MG. Uma classe GeographicRegion é descrita por uma colegao de
temas. O agrupamento de classes que s&o usadas para descrever o0s
fendmenos geograficos em temas, funciona como mecanismo para reduzir a
complexidade em grandes esquemas de dados (Lisboa Filho, 2000).

Na classe Theme (Figura 1), cada GeographicRegion pode ser
retratada por varias classes Theme. Um exemplo que representa esta classe
pode ser definido pela setorizagdo urbana. Nesta classe Theme € possivel
hierarquizar os temas malha viaria e setores do municipio. Estas duas
classes (Theme e GeographicRegion) sao principais na modelagem
conceitual de qualquer aplicagao geografica com modelo UML-GeoFrame.

Quando um modelo conceitual possuir classes de temas afins, estas
podem ser agrupadas em um tema mais genérico, formando uma hierarquia
de temas.

No nivel metamodelo a classe GeographicPhenomenon pode ser vista
como um campo ou objeto geografico. Estas visbes apresentam diferentes
maneiras de realizar a modelagem dos fenébmenos geograficos.

Ademais, uma classe GeographicPhenomenon ¢é composta de
atributo, espaco e tempo. Além disso, a classe GeographicPhenomenon é
especializada pelas classes GeographicField e GeographicObject.

A classe GeographicObject generaliza todas as classes da aplicagao
que sao percebidas como objetos, estando incluidas as classes
representativas de fendmenos geograficos individualizados, que possuem
caracteristicas passiveis de serem descritas como objeto, tais como
parques, ruas, bares, etc.

A classe GeographicField generaliza os fendmenos geograficos que
se enquadram na visao de campo. Referida classe € modelada por meio de
fungdes como, por exemplo, altimetria, temperatura, populagao, etc.

O nivel metamodelo possui outra classe denominada
ConventionalObject, que generaliza as classes sem representagao espacial.
Um exemplo utilizado na pesquisa é a classe Pessoa, que armazena
atributos relacionados a uma pessoa.

O nivel de representagao espacial prioriza “o0 que” e ndo “como”, e

possui o0 objetivo de modelar como o componente espacial de um fendbmeno
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geografico é percebido pelo usuario. Dessa forma, as classes do GeoFrame
no nivel de representacao espacial sao SpatialObject e FieldRepresentation
(Figura 1).

A classe SpatialObject generaliza todas as classes que sao usadas
para a representacdo de um componente espacial de um objeto geografico.

Segundo Lisboa Filho e lochpe (2008), o objetivo da inclusdo no
esquema conceitual de informagdes espaciais relacionadas a fenbmenos
geograficos, é permitir a modelagem dos componentes espaciais de cada
fenébmeno.

Ainda de acordo com a Figura 1, as representagbes espaciais da
classe SpatialObject sao as classes Point, Line, Polygon e
ComplexSpatialObj, que podem ser constituidos por dois ou mais objetos
espaciais.

A classe ComplexSpatialObj €& utilizada quando o fenémeno
geografico apresenta uma caracteristica composta ou complexa, como, por
exemplo, um arquipélago.

Para a abstragdo dos componentes espaciais sao utilizados modelos
geograficos adaptados a modelagem de fenbmenos na visdo de campo.

A classe FieldRepresentation possui as seguintes subclasses:
GridOfCells que representa um grid de células, AdjPolygons representado
por um conjunto de poligonos, isolines representado por um conjunto de
linhas , GridOfPoints que € um conjunto de pontos, TIN que é a rede

irregular de tridangulos e IrregularPoints conjuntos de pontos irregulares.

2.2.2 Esquema Conceitual

O esquema conceitual de um banco de dados geografico é elaborado
a partir da especializagao das classes abstratas do framework GeoFrame.
Cada classe identificada na aplicacdo deve ser modelada como subclasse
das classes Objeto Geografico, Objeto Nao Geografico e Campo Geografico.

Dessa forma, o GeoFrame possui trés tipos de esteredtipos que sao
utilizados para facilitar o entendimento dos esquemas de dados gerados.

A Figura 2 mostra os trés esteredtipos que fazem a substituicdo dos
relacionamentos de generalizagéo entre as classes da aplicagdo e as do

GeoFrame.
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GeographicField GeographicObject ConventionalObj

il 1 i T
LandUse River NonGov
Organization

Stereotypes for generalization NernBGoy £
/\ ConventionalObject Organization
/A GeographicField
A GeographicObject

()

A
LandUse River

Figura 2 - Estereétipos para generalizagao/especializagao onde (a), €
representado pelas classes GeographicField, GeographicObject e
ConventionalOBJ. As classes LandUse, River e NonGov Organization s&o
exemplos das classes acima respectivamente. (b) representa os estereoétipos

das classes de (a) e (c) sao as classes de cada esteredtipo.
Fonte: LISBOA FILHO et al. (2008)

Segundo Lisboa Filho e lochpe (2008), todo campo e objeto
geograficos podem ser representados por diversas instancias das classes
representagdo campo e objeto espacial.

Um fendmeno geografico pode possuir diversas representagdes por
varios motivos. Por exemplo, a necessidade de multiplas escalas, usuarios
com diferentes visdes de um mesmo fendmeno e versdes temporais.

Dessa forma, multiplas representacbes de um mesmo fendmeno
geografico podem ser modeladas por meio de associagdes diferentes entre o

fendmeno geografico e as suas possiveis formas de abstragéo (Figura 3).

SpatialObject FieldRepresentation

IZ' Point IEI Polygon @ GridOfCells Isolines E TIN
Line Complex @ AdjPolygons GridOfPoints |E| IrregularPoints

Figura 3 - Esteredtipos para representacao espacial das classes
SpatialObject e FieldRepresentation.

Fonte: LISBOA FILHO et al. (2008).

De acordo com Lisboa Filho (2000), para a implementagédo do modelo
conceitual de um banco de dados geograficos no framework GeoFrame é
utilizada uma abordagem top-down com trés fases:

e Construgdo do diagrama de Temas - Uma regido geografica €

representada por nenhum ou varios temas. Para aumentar a

legibilidade dos esquemas a serem gerados, os temas sao modelados

14



como subclasses da classe Tema. Em UML, o Tema é chamado
package, que pode ser definido como um conjunto de elementos de
qualquer tipo, como, por exemplo, classes e associagoes.

¢ |dentificagcdo dos fenbmenos geograficos e objetos ndo geograficos -
Nesta fase ocorre o refinamento dos temas que foram encontrados.
As classes identificadas devem ser modeladas como subclasses das
classes do framework GeoFrame, podendo ser um objeto nao
geografico, campo geografico e objeto geografico.

e Representacdo das componentes espaciais dos fendmenos
geograficos - Um fendbmeno geografico pode possuir diversas
representacbes. Assim, a modelagem destas representacdes é
formada por diferentes associa¢des entre o fendmeno geografico e as
possiveis representagdes de sua componente espacial. Estas
componentes sado definidas por meio de uma livre combinagao de

diferentes esteredtipos de uma mesma classe.
2.3 Materiais e métodos
2.3.1 Materiais utilizados

Para o desenvolvimento da pesquisa foram utilizados os seguintes
materiais:

e Sistema de Geréncia de Banco de Dados — PostGreSQL;

e Modulo PostGis;

e Ferramenta Case ArgoCaseGeo;

e ArcGis versao 10.1 (ESRI, 2011);

e Dados espaciais da base digital do IBGE da agéncia de Rio
Pomba;

e Dados de Boletins de Ocorréncia policial fornecidos pelo quartel
de Policia Militar de Rio Pomba;

e Visual Studio 2010 (Linguagem CSharp).
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— Area de estudo

A area de estudo deste trabalho compreende toda a parte urbana do
municipio de Rio Pomba — MG, que esta situado na mesorregiao da Zona da
Mata mineira e na microrregido de Uba.

Com populagdo atual de aproximadamente 17000 habitantes, Rio
Pomba - MG esta passando por um processo de crescimento populacional
que foi de, aproximadamente, 20% nos ultimos 10 anos, de acordo com os
censos de 2000 e 2010 (IBGE, 2013).

Sua data de fundacdo foi em 25 de dezembro de 1767, sendo,
portanto, uma das cidades mais antigas da regiao.

Além disso, ela € uma cidade tipica de pequeno porte, apresentado
em sua arquitetura uma regiao central com comercio e bairros residenciais.

A Figura 4 ilustra a localizagdo do municipio de Rio Pomba,

caracterizando-a dentro da Zona da Mata e do estado de Minas Gerais.

1100000
< L,

1300000

-2200000
-2200000

2300000

Zona da Mata

-2400000

Rio Pomba

2500000

Kildmeters
160

]
1100000 1300000

Figura 4 — Area de estudos: cidade de Rio Pomba, situada na Zona da Mata

de Minas Gerais.
Fonte: Adaptado de IBGE (2011).

2.3.2 Métodos

O objetivo deste estudo foi a implementacdo de um sistema de
informagdes geograficas voltado para dados de criminalidade em cidades de
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pequeno porte, em especial a cidade de Rio Pomba. Desta forma, o trabalho
foi dividido em algumas etapas, como a aquisigdo e tratamento dos dados,
seguida da modelagem do banco de dados geograficos e, por fim, a
implementacédo do sistema. Com o intuito de melhorar a compreensao das
etapas descritas, um fluxograma contendo um esquema dos principais

passos relacionados ao trabalho é apresentado na Figura 5.

Aquisigao Modelagem Implementagéo St (; p;’z -
dos dados do BDG do SIG cadastro
ocorréncias

Dados Ferramenta Levantamento

PM __Argocasegeo

Dados Modelagem

IBGE Conceitual do BDG

Implementacao do

BDG no Postqis

s Interface do

Figura 5 - Fluxograma das atividades desenvolvidas

2.3.3 Aquisi¢cdo e Tratamento dos Dados

Os dados de ocorréncias policiais referentes ao municipio de Rio
Pomba foram fornecidos pelo quartel da Policia Militar deste municipio, e a
base cartografica digital na escala de 1:50000 foi adquirida em uma das
unidades de agéncia do IBGE, localizada no municipio de Rio Pomba.

Os dados de ocorréncia provenientes do quartel da policia militar
encontravam-se no formato de planilhas, sem qualquer tipo de tratamento.

A Figura 6 mostra parte desses dados, ilustrando um exemplo de erro

de inconsisténcia, contido nesta base.
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Figura 6 — Planilhas eletrénica com as ocorréncias policias fornecida pela

Policia Militar
Fonte: Adaptado de Policia Militar de Rio Pomba - 2010

Analisando a Figura 6, pode-se perceber que os registros
apresentavam informagdes inconsistentes, como o exemplo apresentado,
que continha denominagdes diferentes para o mesmo logradouro.

No intuito de adequar os dados a fim de viabilizar seu uso na geragao
do BDG, foi necessario realizar uma varredura minuciosa em todos os
registros da planilha, com a finalidade de garantir a integridade dos mesmos.

Para a determinacdo da relacdo de atributos, associados as suas
localizagbes espaciais, utilizou-se dos mesmos atributos advindos da
planilha original (tabelas em formato de planilhas eletrénicas) considerando
o local da ocorréncia, natureza do crime, descri¢ao da natureza do crime.

A partir da base digital, contendo os eixos_logradouros e setores
censitarios, fornecida pela agéncia do IBGE do municipio de Rio Pomba
(formato shapefile) foi necessario realizar operacdes de edicdo a fim de
limitar a area de interesse referente apenas a regiao urbana do municipio,
por ser essa regiao, a area de estudo deste trabalho.

Os planos de informacgéo da base digital encontravam-se no sistema
geodésico de referencia SIRGAS2000 e sistema de projecdo UTM. As
Figuras 7 e 8 ilustram os planos de informacado de logradouros e setores

censitarios, da base digital, ainda sem a etapa de edigao.
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Figura 7 — Base digital de logradouros da cidade de Rio Pomba — MG
Fonte: Adaptado de IBGE (2011).

Figura 8 — Base digital dos setores do municipio de Rio Pomba — MG
Fonte: Adaptado de IBGE (2011).

A etapa de edicao dos referidos planos de informacéo foi realizada no
software ArcGis na versao 10.1.

A partir da selecao apenas dos setores censitarios da area urbana, a
cidade de Rio Pomba ficou subdividida em 18 setores, enquanto que o
municipio totaliza 33 setores (incluindo a zona rural). Houve a necessidade
de verificar se cada linha do plano de informagao eixo_logradouro estava
fragmentada ou representada em sua totalidade. Foi verificado que
determinadas ruas estavam divididas em dois ou mais trechos de linhas

representando o mesmo logradouro. Dessa forma, foi realizada uma juncgao,
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de modo manual, utilizando a ferramenta “merge” do ArcGis unindo os
trechos de ruas em seus respectivos logradouros.

Assim, apos o pré-processamento do plano de informagao
eixo_logradouro, péde-se identificar todos os trechos de cada rua da cidade.

Cada trecho de rua compreende o espaco entre dois cruzamentos de
rua. Para isso, a identificacdo destes trechos foi realizada por meio de
recortes nas linhas que representam os logradouros de forma automatica
pela ferramenta “planarise” da caixa de ferramentas Topology do ArcGis. A
partir dai, péde-se identificar todos os trechos de rua da cidade de Rio
Pomba, que foram utilizados como agentes, para quantizar o numero de
ocorréncias de cada trecho de rua e também de cada setor da cidade, uma

vez que cada trecho esta situado em um determinado setor.

2.3.4 A modelagem do Sistema de cadastro de ocorréncias

Para implementacdo do modulo de cadastro das informacoes
criminais do municipio de Rio Pomba, primeiramente foi necessario fazer o
levantamento de requisitos, com a finalidade de verificar quais sdo os dados
relevantes que precisam ser cadastrados e também a maneira que sao
geradas as informagdes sobre ocorréncias criminais.

O esquema conceitual tem como caracteristicas prioritarias o espaco,
o tempo e o cadastro de ocorréncias criminais. Para a etapa de modelagem
€ necessario realizar a analise dos requisitos. Para isso, foram realizadas
varias entrevistas no quartel da Policia Militar de Rio Pomba no intuito de
projetar o aplicativo considerando que o mesmo apresentasse em sua
configuracéo, as ferramentas adequadas para a realidade estudada.

As entrevistas foram realizadas no sentido de compreender o
cotidiano do quartel da policia, de acordo com as prioridades espaco-
temporais. Os requisitos levantados nas entrevistas estao listados a seguir:

e Existéncia de um software integrado com o governo do estado
que sirva para a integracdo das ocorréncias policiais com a
secretaria de seguranca do Estado de Minas Gerais. Da forma
em que se encontra, tem-se um grande numero de dados que
sdo requisitados ao sistema e assim, uma ocorréncia para ser

cadastrada leva em torno de 50 minutos;
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e OQutra deficiéncia encontrada no quartel € a forma de
espacializacdo dos dados no mapa, que é feita manualmente
por meio de mapas de pinos coloridos, de acordo com a
prioridade da ocorréncia. Dessa forma, todo més o mapa, que
€ um quadro de vidro indicando os logradouros de Rio Pomba
€ apagado para que novas ocorréncias possam ser
representadas. Com isso nao se consegue estabelecer
informagdes temporais, o que dificulta a determinagdo de
regides com maiores indices de criminalidade (hotspots);

e Ficou evidente, por meio das entrevistas, a dificuldade na
manutengao dos dados gerados nas ocorréncias para efeito de
estatisticas futuras. Tais dados s&o gravados em planilhas
dificultando o acesso a determinada ocorréncia. Ainda néao
existe uma normalizacdo dos dados nessas planilhas, onde
encontram-se dados relacionados a ocorréncias, pessoas e
natureza de crimes. Vale ainda ressaltar que é necessario
realizar uma varredura minuciosa nos dados gravados nas
planilhas, uma vez que existem muitas inconsisténcias como,
por exemplo, o logradouro “Praca Doutor Ultimo de Carvalho”
esta escrito de varias formas: “Pr. Ultimo de Carvalho”, “Pr. Dr.
Ultimo de Carvalho”. Dessa forma, a criagcdo de um banco de
dados normalizado € uma opgao viavel para o armazenamento
correto dos dados. Com isso, evita-se a redundancia e
preserva-se a integridade dos dados;

e O levantamento de requisitos mostrou ainda que ndo existe
uma base digital dos dados, que € de fundamental importancia
no combate a criminalidade.

Apo6s o levantamento dos requisitos definiu-se que o cadastro de

ocorréncias policiais.

2.3.5 Implementagao do software

Para a implementacdo do software, definiu-se inicialmente os

componentes a serem utilizados, como as telas do sistema, impressdes do
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sistema e consultas a base de dados, além dos codigos fontes no ambiente
de programacdo. Assim a definigdo da linguagem de programagédo € um
fator importante nesse processo, uma vez que esta pode agilizar ou retardar
0 processo de desenvolvimento.

A linguagem escolhida para a implementagao do sistema foi o CSharp
fornecida pela empresa Microsoft na ferramenta chamada Visual Studio. Tal
escolha foi determinante pelo fato da linguagem CSharp possuir referéncias
para tratar arquivos do tipo shapefile, que sdo os arquivos associados a
base digital da cidade de Rio Pomba. Além disso, a linguagem de
programacao CSharp possui uma parte visual amigavel, visto que o usuario
com poucos conhecimentos em informatica, consegue interagir com o
sistema mais facilmente. Ela proporciona aos desenvolvedores uma
variedade de ferramentas capazes de criar telas com um alto padrao de

recursos para o usuario final.

2.3.6 Modelagem do banco de dados geograficos

Para realizar a modelagem do banco de dados geografico relacionado
a criminalidade do municipio de Rio Pomba, utilizou-se a ferramenta
ArgoCaseGeo (Lisboa Filho et al., 2004) para realizar a modelagem
conceitual do banco de dados geografico. A Figura 9 apresenta o ambiente
de desenvolvimento da ferramenta ArgoCaseGeo e a Figura 10 a
modelagem conceitual do BDG do sistema de cadastro de ocorréncias

criminais.

B ArgoCASEGEO
e

Figura 9 — Ambiente da ferramenta case ArgoCaseGeo
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Figura 10 - Modelagem conceitual do banco de dados geogréfico.

2.4 Resultados

A apresentacdo dos resultados esta dividida em dois topicos: no
primeiro o resultado obtido foi a implementacdo do médulo de cadastro de
ocorréncias criminais; e o segundo topico apresenta o resultado da
implementagdo de um BDG com a finalidade de gerar informacgdes a respeito

dos dados da criminalidade.

2.4.1 Cadastro de ocorréncias policiais

Foram implementados quatro moédulos para o cadastro de ocorréncias
policiais que envolvem as seguintes telas: Principal, Ocorréncias, Pessoas e
Trechos. A tela Principal € o ambiente onde se carrega os planos de
informacgéo da base cartografica digital a ser utilizada na associagédo com as
ocorréncias, que pode ser ampliada ou reduzida de tamanho na
visualizagédo, com o uso da ferramenta zoom, também tem-se a possibilidade
de visualizagdo em modo de tela cheia, ou ainda na escala original. Os
menus constituintes da tela Principal sao: Arquivo, Ocorréncias, Operacdes
de Mapas e Operagdes com Tabelas. A Figura 11 ilustra o modulo da tela

Principal do sistema.
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Figura 11 — Imagem com o Mdédulo da tela Principal do sistema.

Visando um cadastro com maior precisdo comparado ao cadastro
realizado anteriormente pela Policia Militar de Rio Pomba, o menu de
Ocorréncias permite a geragdo de um novo arquivo shapefile com a
geometria do tipo ponto. A ideia de gerar um arquivo pontual na malha viaria
da cidade de Rio Pomba se deve ao fato de existir lotes, residéncias ou
pontos comerciais sem numeragao, ficando inviavel realizar uma
geocodificagdo para associar a ocorréncia a um local especifico (ex. uma
casa ou um bar). De acordo com o levantamento de requisitos, a ocorréncia
deve estar associada a um trecho de rua. Os arquivos de pontos gerados
pelo sistema servem para uma melhor visualizagdo do mapa de pinos, uma
vez que eles armazenam dados temporais e espaciais. Ao selecionar o
menu Ocorréncias e o sub-menu Cadastrar Ocorréncias, o cursor do mouse
se transforma em formato de cruz que sera utilizado para identificar
visualmente o local onde aconteceu a referida ocorréncia. Em sequéncia
abre-se a tela Ocorréncia Policial para o cadastro das ocorréncias (Figura
12).
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Figura 12 — Imagem com o Mddulo da tela de cadastro de ocorréncias

A partir da tela

de ocorréncias duas novas telas sao apresentadas, a

tela para selegao de trechos, que tem por finalidade a escolha do trecho de

rua da referida ocorréncia, e também a tela de pessoas envolvidas, com a

finalidade de inserir os dados referentes as pessoas envolvidas na

ocorréncia. As Figuras 13 e 14 mostram, respectivamente, as telas de

selecao de trechos e de pessoas envolvidas.

} Selecione na Tabela o Trecho Desejado RREEE

“ D NM_TRECHO  id_trecho *
) RUACARMIN.. |0 E
1 RUAALVARO |1
2 AVENIDADOC |2
3 AVENIDADOC.. 3
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5 RUAALVARD .. |5

_ F— e —
3 RUAALVARD .. |7
8 RUAJUVENAL |8
9 VILAERNEST |8
0 RUAVEREAD. |10
1 RUAJUVENAL |11
2 RUASEMDE. |12
13 RUAZECALUIZ (13
14 AVENIDAPRE.. |14
5 RUAVEREAD.. |15
16 AVENIDAPRE.. | 16
7 AVENIDADOC_ |17
18 RUAANTONIO_ |18
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< m R nsRRE s b
Aplicar Trecha

Figura 13 - Imagem com o Mddulo da tela de seleg¢ao de trechos
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Figura 14 - Imagem com o Modulo da tela de cadastro de pessoas
envolvidas na ocorréncia

2.4.2 Resultados da implementagao do banco de dados geograficos

O esquema conceitual, foi transformado no modelo l6gico no SGBD
PostGreSQL. O SGBD PostGreSQL foi

funcionalidade de tratar dados geograficos com o modulo PostGis. A Figura

escolhido devido a sua

16 apresenta o modelo fisico gerado no PostGreSQL.

As relagdes dos atributos criadas com os registros e campos

apresentam-se ilustradas nas Tabelas 1, 2, 3,4, 5,6,7,8 e 9.

Tabela 1 - Relagdo com os atributos armazenados em uma ocorréncia.

Atributo Descrigao Tipo Tam Restrigao
Id_oc Icc)jentifjcagéo da Integer - cp
corréncia
Natureza_Diao Natureza Diao Character 10 CE
Dia_mes_oc Dia do més Integer -
Mes_oc Més da ocorréncia  Integer -
Ano_oc Ano da ocorréncia Integer -
Hora_oc Hora da ocorréncia Time -
Dia_sem_oc Dia da semana Character 10
Turno_oc Turno da ocorréncia Integer -
Desc_oc Desctlga.o da Character 300
- ocorréncia
Bens_envolvidos_oc Bens envolvidos Character 300
Identificagédo do Integer -

De acordo com a Tabela 1, o atributo Id_oc é uma restrigdo de chave

primaria (CP) da Tabela 1. Além disso, a Tabela 1 possui outras restricdes
de chave estrangeira (CE), como, Natureza_ Diao que faz referéncia a

Tabela de DIAO, e Id_trecho que referencia a Tabela de Trecho.
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A Tabela 2 relata os dados relacionados ao cadastro da natureza de
cada crime.

Tabela 2 — Dados relacionados ao cadastro de natureza de crimes.

Atributo Descricao Tipo Tam Restrigao
Natureza_Diao Natureza_Diao Character 10 CP
Desc_diao Descricdao da DIAO  Character 50
Grupo_diao Grupo da DIAO Character 10
Classe_diao Classe da DIAO Character 10

Prioridade da DIAO Integer -

A Tabela DIAO faz ligagdo por meio da chave estrangeira com a
Tabela ocorréncia e possui uma restricdo de chave primaria da Tabela é
Natureza_Diao.

Para fazer a ligagao entre as pessoas envolvidas nas ocorréncias, a
Tabela pessoa_ocorrencia (Tabela 4) foi implementada com restrigdes de
chave primaria (id_oc, id_pessoa) que também s&o restricbes de chave
estrangeira, sendo que id oc faz referéncia a Tabela ocorréncia e
cod_pessoa que referencia a Tabela pessoa.

Tabela 3 - - Relagdo dos dados de pessoas cadastradas no sistema

Atributo Descrigao Tipo Tam Restricao
Id_pessoa Identificador Integer - CP
Nome_pessoa Nome da pessoa Character 50
Cpf_pessoa CPF da pessoa Character 15
Rg_pessoa RG da pessoa Character 15
CNH_pessoa Prioridade da DIAO  Character 15
Sexo_pessoa Sexo da pessoa Character 1
Est civ_pessoa Estado civil pessoa Character 10
Dt _nasc _pessoa Data de nascimento Date -
Tipo de pessoa Character 15

Tabela 4 - Relacdo de pessoa_ocorrencia € a ligagado entre ocorréncia e
pessoa.

Atributo Descricado Tipo Tam Restricao
Id_pessoa Pessoa Integer - CPeCE
Id_oc Ocorréncia Integer - CP e CE

Os atributos de trecho estao representados na Tabela 5.
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Tabela 5 - Relagao dos trechos do mapa de Rio Pomba-MG.

Atributo Descrigcao Tipo Tam Restricao
Id_trecho Identificador Integer - CP
Nome_trecho NC°inicial do  Character 10
Linha_trecho Linha no mapa Geometry -
do trecho
Id_setor Identificador Integer i CE
do setor
Id_log Identificador Integer i CE

do logradouro

O atributo Id_log é uma restricdo de chave estrangeira referenciado
na relagdo logradouro, e o campo Id_setor € uma restricdo de chave
estrangeira referenciada com a Tabela setor. A restricdo de chave primaria
da Tabela trecho é o atributo Id_trecho. O atributo linha_trecho é um atributo

geométrico representando uma feigao linear.

Tabela 6 - Representacéo de todos os atributos da Tabela logradouro.

Atributo Descrigcao Tipo Tam Restricao
Id_log Identificacdo do logradouro Integer - CP

Tipo_log Tipo de logradouro Character 15

Nome_log Nome do logradouro Character 50

Na Tabela 6 sdo armazenados os atributos de todos os logradouros
da cidade de Rio Pomba. Tal Tabela possui uma restricdo de chave primaria
definida por Id_log.

Outra relagédo existente na modelagem é a Tabela 7 dos setores da
cidade. O campo Tam_setor € um atributo geografico que representa um

poligono na Tabela e também possui uma restricdo de chave primaria

Id_setor.
Tabela 7 - Relagdo de setores do municipio.
Atributo Descricado Tipo Tam Restricdao
Id_setor Identificagdo do setor Integer - CP
Nome_setor Nome do setor Character 30
Tam_setor Poligono do setor Geometry -

Para espacializar um ponto de ocorréncia policial digitalmente no

mapa, foi criado a Tabela 8 que se chama local_oc.

Tabela 8 —Tabela de atributos relacionados aos pontos cadastrados.

Atributo Descrigao Tipo Tam Restricao
Id_local Identificacdo do local Integer - CP
Ponto_oc Ponto no mapa Geometry -
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A relagao local_oc possui uma restricdo de chave primaria e também
um atributo do tipo geométrico para representagéo do ponto.

A interagcado das Tabelas ocorréncia e local_oc é realizada por meio de
outra Tabela chamada local_ocorrencia. A Tabela 9 representa a referida
relagdo. A relacao local_ocorrencia possui uma restricdo de chave primaria
representada pelos atributos (id_local e Id_oc) que também sao restricbes
de chave estrangeira, sendo que, id_local referencia a Tabela local_oc e
id_oc a relagao ocorréncia.

Tabela 9 — Elo de ligagao entre ocorréncia e localizagao de ocorréncias.

Atributo Descrigcao Tipo Tam Restricao
Id_local Localizagdo oc Integer - CPeCE
Id_oc Ocorréncia Integer - CP e CE

2.5 Conclusoes

A implantagcdo de um banco de dados geograficos para o cadastro de
ocorréncias policiais pode auxiliar de forma mais eficiente as atividades dos
orgaos de Seguranga Publica, quanto a organizagdo desses dados, visto
que, para algumas cidades, como Rio Pomba, tais informagdes ainda s&o
armazenadas em planilhas de texto nao normalizadas, sendo muito
vulneravel a erros.

Dessa forma, um sistema de gerenciamento de banco de dados
geografico visa garantir a integridade dos dados que serdo gravados. Além
disso, também possui a funcao de evitar e/ou minimizar a redundancia dos
dados, que é um fato frequente verificado nas planilhas geradas e utilizadas
pela Policia Militar da cidade de Rio Pomba.

Deve-se considerar também, que uma visdo espacgo-temporal dos
dados registrados em um BDG pode contribuir de modo significativo na
avaliacdo do comportamento das ocorréncias policiais em intervalos de
tempo regulares, como dias, meses, trimestres ou até mesmo para anos.

Por fim, vale ressaltar que um BDG é sistema que de acordo com sua
implementagao, pode possuir uma interface amigavel, contribuindo para uma
maior facilidade de manuseio, permitindo usuarios com poucos

conhecimentos em informatica, realizar a manipulagao do sistema.
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Anexo — Relagdes da base de dados gerada.

—-—-—- PostgreSQL database dump

—-— Dumped from database version 9.1.1

-— Dumped by pg dump version 9.1.1

-- Started on 2013-10-21 13:23:27

SET statement timeout = 0;

SET client encoding = 'UTF8';

SET standard conforming strings = on;

SET check function bodies = false;

SET client min messages = warning;

SET search path = public, pg catalog;

SET default tablespace = '';

SET default with oids = false;

-- TOC entry 173 (class 1259 OID 35984)

-- Dependencies: 5

-— Name: local oc; Type: TABLE; Schema: public; Owner: postgres;
Tablespace:

CREATE TABLE local oc (id local oc integer NOT NULL);
ALTER TABLE public.local oc OWNER TO postgres;

-— TOC entry 172 (class 1259 OID 35982)

-- Dependencies: 173 5

-— Name: Local oc id local oc _seq; Type: SEQUENCE; Schema: public;
Owner: postgres

CREATE SEQUENCE "Local oc_id local oc_ seg"

START WITH 1

INCREMENT BY 1

NO MINVALUE

NO MAXVALUE

CACHE 1;

ALTER TABLE public."Local oc id local oc_seqg" OWNER TO postgres;

-—- TOC entry 2816 (class 0 OID 0)

-- Dependencies: 172

-- Name: Local oc id local oc seq; Type: SEQUENCE OWNED BY; Schema:
public; Owner: postgres

ALTER SEQUENCE "Local oc_id local oc seq" OWNED BY
local oc.id local oc;

-- TOC entry 167 (class 1259 OID 35617)

-- Dependencies: 5

-- Name: diao; Type: TABLE; Schema: public; Owner: postgres;
Tablespace:

CREATE TABLE diao (natureza diao character (10) NOT NULL,

desc_diao character(150),

grupo_diao character(10),

classe diao character (10),

prior diao integer);

ALTER TABLE public.diao OWNER TO postgres;

-— TOC entry 177 (class 1259 OID 54326)

-—- Dependencies: 5
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-- Name: logradouro; Type: TABLE; Schema: public; Owner: postgres;
Tablespace:

CREATE TABLE logradouro (id integer NOT NULL,

nm_txtmemo character varying(255));

ALTER TABLE public.logradouro OWNER TO postgres;

-- TOC entry 180 (class 1259 OID 54418)

-—- Dependencies: 5

-— Name: ocorrencial; Type: TABLE; Schema: public; Owner: postgres;
Tablespace:

CREATE TABLE ocorrencia (id ocl integer NOT NULL,

natureza diao character(10) NOT NULL,

dia mes oc integer,

mes oc integer,

ano_oc integer,

hora oc time with time zone,

dia sem oc character(10),

turno_oc integer,

desc_oc character (1500),

bens oc character (500),

id log oc integer);

ALTER TABLE public.ocorrencial OWNER TO postgres;

SET default with oids = true;

-- TOC entry 163 (class 1259 OID 16755)

-- Dependencies: 5

-— Name: geometry columns; Type: TABLE; Schema: public; Owner:
postgres; Tablespace:

CREATE TABLE geometry columns (f _table catalog character
varying (256) NOT NULL,

f table schema character varying(256) NOT NULL,

f table name character varying(256) NOT NULL,

f geometry column character varying(256) NOT NULL,

coord dimension integer NOT NULL,

srid integer NOT NULL,

type character varying(30) NOT NULL) ;

ALTER TABLE public.geometry columns OWNER TO postgres;

SET default with oids = false;

-- TOC entry 171 (class 1259 OID 35671)

-- Dependencies: 5

-— Name: imovel; Type: TABLE; Schema: public; Owner: postgres;
Tablespace:

-— TOC entry 174 (class 1259 OID 35990)
-- Dependencies: 5
-— Name: local ocorrencia; Type: TABLE; Schema: public; Owner:
postgres; Tablespace:
CREATE TABLE local ocorrencia (
id local oc integer NOT NULL,
id oc integer NOT NULL);
ALTER TABLE public.local ocorrencia OWNER TO postgres;
-— TOC entry 179 (class 1259 OID 54416)
-—- Dependencies: 180 5
-— Name: ocorrencial id ocl seq; Type: SEQUENCE; Schema: public;
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Owner: postgres
CREATE SEQUENCE ocorrencial id ocl seq
START WITH 1
INCREMENT BY 1
NO MINVALUE
NO MAXVALUE
CACHE 1;
ALTER TABLE public.ocorrencial id ocl seqg OWNER TO postgres;
-- TOC entry 2819 (class 0 OID 0)
-- Dependencies: 179
-— Name: ocorrencial id ocl seq; Type: SEQUENCE OWNED BY; Schema:
public; Owner: postgres

ALTER SEQUENCE ocorrencial id ocl seq OWNED BY ocorrencial.id ocl;
-— TOC entry 169 (class 1259 OID 35622)

-- Dependencies: 5

-— Name: pessoa; Type: TABLE; Schema: public; Owner: postgres;
Tablespace:

CREATE TABLE pessoa (id pessoa integer NOT NULL,

nome pessoa character (30),

cpf pessoa character(14),

rg pessoa character (20),

cnh pessoa character (20),

sexo_pessoa text,

estado _civil pessoa text,

data nasc_pessoa date,

tipo pessoa character (15));

ALTER TABLE public.pessoa OWNER TO postgres;

-— TOC entry 175 (class 1259 OID 37345)

-- Dependencies: 5 169

-— Name: pessoa_estado civil pessoa_ seq; Type: SEQUENCE; Schema:
public; Owner: postgres

CREATE SEQUENCE pessoa_ estado civil pessoa seq

START WITH 1

INCREMENT BY 1

NO MINVALUE

NO MAXVALUE

CACHE 1;

ALTER TABLE public.pessoa estado civil pessoa seq OWNER TO
postgres;

-- TOC entry 2820 (class 0 OID 0)

-- Dependencies: 175

-— Name: pessoa estado civil pessoa seq; Type: SEQUENCE OWNED BY;
Schema: public; Owner: postgres

ALTER SEQUENCE pessoa_estado civil pessoa_seq OWNED BY
pessoa.estado civil pessoa;

-—- TOC entry 168 (class 1259 OID 35620)

-- Dependencies: 5 169

-— Name: pessoa id pessoa_seq; Type: SEQUENCE; Schema: public;
Owner: postgres

CREATE SEQUENCE pessoa id pessoa seq
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START WITH 1

INCREMENT BY 1

NO MINVALUE

NO MAXVALUE

CACHE 1;

ALTER TABLE public.pessoa id pessoa seq OWNER TO postgres;

-- TOC entry 2821 (class 0 OID 0)

—-— Dependencies: 168

-— Name: pessoa_id pessoa_seq; Type: SEQUENCE OWNED BY; Schema:
public; Owner: postgres

ALTER SEQUENCE pessoa id pessoa seq OWNED BY pessoa.id pessoa;

-—- TOC entry 176 (class 1259 OID 37601)

-- Dependencies: 5

-— Name: pessoa ocorrencia; Type: TABLE; Schema: public; Owner:
postgres; Tablespace:

CREATE TABLE pessoa_ocorrencia (

id oc integer NOT NULL,

id pessoa integer NOT NULL);

ALTER TABLE public.pessoa_ocorrencia OWNER TO postgres;

-—- TOC entry 183 (class 1259 OID 63944)

-- Dependencies: 5

-—- Name: setores final; Type: TABLE; Schema: public; Owner:
postgres; Tablespace:

CREATE TABLE setores final (gid integer NOT NULL,

"ID" numeric,

"CD_GEOCODI" character varying(254),

"ID setor" smallint NOT NULL);

ALTER TABLE public.setores final OWNER TO postgres;

-— TOC entry 182 (class 1259 OID 63942)

-- Dependencies: 183 5

-— Name: setores final gid seq; Type: SEQUENCE; Schema: public;
Owner: postgres

CREATE SEQUENCE setores final gid seq

START WITH 1

INCREMENT BY 1

NO MINVALUE

NO MAXVALUE

CACHE 1;

ALTER TABLE public.setores final gid seqg OWNER TO postgres;

-—- TOC entry 2822 (class 0 OID 0)

-- Dependencies: 182

-— Name: setores final gid seq; Type: SEQUENCE OWNED BY; Schema:
public; Owner: postgres

ALTER SEQUENCE setores final gid seq OWNED BY setores final.gid;

-—- TOC entry 162 (class 1259 OID 16747)

-- Dependencies: 5

-—- Name: spatial ref sys; Type: TABLE; Schema: public; Owner:
postgres; Tablespace:
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CREATE TABLE spatial ref sys (srid integer NOT NULL,

auth name character varying(256),

auth srid integer,

srtext character varying(2048),

projdtext character varying(2048));

ALTER TABLE public.spatial ref sys OWNER TO postgres;

-- TOC entry 178 (class 1259 OID 54362)

-—- Dependencies: 5

-— Name: trecho; Type: TABLE; Schema: public; Owner: postgres;
Tablespace:

CREATE TABLE trecho (id double precision NOT NULL,

nm_trecho character varying(50),

id setor integer,

id log integer);

ALTER TABLE public.trecho OWNER TO postgres;

-— TOC entry 2780 (class 2604 OID 35674)

-- Dependencies: 170 171 171

-— Name: id imovel; Type: DEFAULT; Schema: public; Owner: postgres
ALTER TABLE imovel ALTER COLUMN id imovel SET DEFAULT
nextval ('imovel id imovel seq'::regclass);

-- TOC entry 2781 (class 2604 OID 35987)

—-—- Dependencies: 173 172 173

-- Name: id local oc; Type: DEFAULT; Schema: ©public; Owner:
postgres

ALTER TABLE local oc ALTER COLUMN id local oc SET DEFAULT
nextval ('"Local oc id local oc_seq"'::regclass);

—-— TOC entry 2782 (class 2604 OID 54421)

-- Dependencies: 179 180 180

-— Name: id ocl; Type: DEFAULT; Schema: public; Owner: postgres
ALTER TABLE ocorrencial ALTER COLUMN id_ocl SET DEFAULT
nextval ('ocorrencial id ocl seq'::regclass);

-- TOC entry 2779 (class 2604 OID 35625)

—-- Dependencies: 168 169 169

-— Name: id pessoa; Type: DEFAULT; Schema: public; Owner: postgres
ALTER TABLE pessoa ALTER COLUMN id pessoa SET DEFAULT
nextval ('pessoa_id pessoa seq'::regclass);

-—- TOC entry 2783 (class 2604 OID 63947)

-- Dependencies: 182 183 183

-- Name: gid; Type: DEFAULT; Schema: public; Owner: postgres

ALTER TABLE setores_final ALTER COLUMN gid SET DEFAULT
nextval ('setores final gid seq'::regclass);

-— TOC entry 2795 (class 2606 OID 35989)

-- Dependencies: 173 173

-— Name: Local oc_pkey; Type: CONSTRAINT; Schema: public; Owner:
postgres; Tablespace:

ALTER TABLE ONLY local oc ADD CONSTRAINT "Local oc pkey" PRIMARY
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KEY (id local oc);

-—- TOC entry 2787 (class 2606 OID 16762)

—-—- Dependencies: 163 163 163 163 163

-— Name: geometry columns pk; Type: CONSTRAINT; Schema: public;
Owner: postgres; Tablespace:

ALTER TABLE ONLY geometry columns ADD CONSTRAINT
geometry columns pk PRIMARY KEY (f table catalog, f table schema,
f table name, f geometry column);

-—- TOC entry 2797 (class 2606 OID 35994)

-- Dependencies: 174 174 174

-— Name: local ocorrencia pkey; Type: CONSTRAINT; Schema: public;
Owner: postgres; Tablespace:

ALTER TABLE ONLY local ocorrencia ADD CONSTRAINT
local ocorrencia pkey PRIMARY KEY (id local oc, id oc);

-— TOC entry 2799 (class 2606 OID 37605)

-- Dependencies: 176 176 176

-— Name: pessoa ocorrencia pkey; Type: CONSTRAINT; Schema: public;
Owner: postgres; Tablespace:

ALTER TABLE ONLY pessoa_ocorrencia ADD CONSTRAINT
pessoa_ocorrencia pkey PRIMARY KEY (id oc, id pessoa);

-- TOC entry 2789 (class 2606 OID 35735)

-- Dependencies: 167 167

-- Name: pk _diao; Type: CONSTRAINT; Schema: public; Owner:
postgres; Tablespace:

ALTER TABLE ONLY diao ADD CONSTRAINT pk diao PRIMARY KEY
(natureza diao);

-—- TOC entry 2803 (class 2606 OID 54396)

-- Dependencies: 178 178

-— Name: pk id trecho; Type: CONSTRAINT; Schema: public; Owner:
postgres; Tablespace:

ALTER TABLE ONLY trecho ADD CONSTRAINT pk_id_trecho PRIMARY KEY
(id);

-— TOC entry 2801 (class 2606 OID 54347)

-- Dependencies: 177 177

-— Name: pk log; Type: CONSTRAINT; Schema: public; Owner: postgres;
Tablespace:

ALTER TABLE ONLY logradouro ADD CONSTRAINT pk log PRIMARY KEY (id);

-—- TOC entry 2805 (class 2606 OID 54547)

-- Dependencies: 180 180

-— Name: pk ocl; Type: CONSTRAINT; Schema: public; Owner: postgres;
Tablespace:

ALTER TABLE ONLY ocorrencia ADD CONSTRAINT pk _ocl PRIMARY KEY
(id ocl);

-— TOC entry 2791 (class 2606 OID 35686)
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-—- Dependencies: 169 169
-- Name: pk pessoa; Type: CONSTRAINT; Schema: public; Owner:
postgres; Tablespace:

ALTER TABLE ONLY pessoa ADD CONSTRAINT pk pessoa PRIMARY KEY
(id pessoa);

-—- TOC entry 2807 (class 2606 OID 63959)

-—- Dependencies: 183 183

-— Name: primary key setor; Type: CONSTRAINT; Schema: public;
Owner: postgres; Tablespace:

ALTER TABLE ONLY setores final ADD CONSTRAINT primary key setor
PRIMARY KEY ("ID_setor");

-—- TOC entry 2785 (class 2606 OID 16754)

-- Dependencies: 162 162

-— Name: spatial ref sys pkey; Type: CONSTRAINT; Schema: public;
Owner: postgres; Tablespace:

ALTER TABLE ONLY spatial ref sys ADD CONSTRAINT
spatial ref sys pkey PRIMARY KEY (srid);

-— TOC entry 2812 (class 2606 OID 54397)

-- Dependencies: 178 177 2800

-—- Name: fk log; Type: FK CONSTRAINT; Schema: public; Owner:
postgres

ALTER TABLE ONLY trecho ADD CONSTRAINT fk log FOREIGN KEY (id log)
REFERENCES logradouro (id) ;

-- TOC entry 2813 (class 2606 OID 63960)

-- Dependencies: 2806 178 183

-— Name: fk setor; Type: FK CONSTRAINT; Schema: public; Owner:
postgres

ALTER TABLE ONLY trecho ADD CONSTRAINT fk_setor FOREIGN KEY
(id setor) REFERENCES setores final ("ID setor");

-— TOC entry 2808 (class 2606 OID 35995)

-- Dependencies: 2794 174 173

-— Name: local ocorrencia id local oc_ fkey; Type: FK CONSTRAINT;
Schema: public; Owner: postgres

ALTER TABLE ONLY local ocorrencia ADD CONSTRAINT
local ocorrencia id local oc fkey FOREIGN KEY (id local oc)
REFERENCES local oc(id local oc);

-— TOC entry 2809 (class 2606 OID 36000)

-- Dependencies: 174 166

-— Name: local ocorrencia id oc fkey; Type: FK CONSTRAINT; Schema:
public; Owner: postgres

ALTER TABLE ONLY local ocorrencia ADD CONSTRAINT
local ocorrencia id oc fkey FOREIGN KEY (id_oc) REFERENCES
ocorrencia(id_oc);

-— TOC entry 2810 (class 2606 OID 376006)

—-—- Dependencies: 166 176

-—- Name: pessoa ocorrencia id oc_ fkey; Type: FK CONSTRAINT; Schema:
public; Owner: postgres
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ALTER TABLE ONLY pessoa_ocorrencia ADD CONSTRAINT
pessoa_ocorrencia id oc fkey FOREIGN KEY (id oc) REFERENCES
ocorrencia(id _oc);

-—- TOC entry 2811 (class 2606 OID 37611)

—-- Dependencies: 176 2790 169

-— Name: pessoa ocorrencia id pessoa fkey; Type: FK CONSTRAINT;
Schema: public; Owner: postgres

ALTER TABLE ONLY pessoa_ocorrencia ADD CONSTRAINT
pessoa_ocorrencia id pessoa fkey FOREIGN KEY (id pessoa) REFERENCES
pessoa (id pessoa);

-— Completed on 2013-10-21 13:23:29

-— PostgreSQL database dump complete
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3 ANALISE DE DADOS DE AREAS E PREDICAO DE
INDICES DE OCORRENCIAS POLICIAIS POR MEIO DE
REDES NEURAIS ARTIFICIAIS.

Resumo

Através dos dados de ocorréncias policiais coletados no municipio de Rio Pomba/MG, este
artigo produz uma gama de artefatos de software para otimizar os processos e diminuir os
investimentos na seguranga publica. Para tanto, realiza uma analise estatistica tipoldgica,
uma analise de dados da setorizagdo urbana e uma predigdo de ocorréncia de crimes. A
estatistica convencional, pelo método de spearman mostra a correlagdo de tipologias de
ocorréncias, que € utilizada para verificar sua correlagao linear. A estatistica espacial de
ocorréncias policiais € a forma escolhida para a compreensao do inter-relacionamento dos
eventos espaciais. A predigdo de ocorréncias € realizada por meio do algoritmo Redes
Neurais para o calculo futuro das localizagdo das ocorréncias.

Palavras Chaves: Ocorréncias Policiais, analise de dados de area, predicao de ocorréncias
policiais, tipologia de ocorréncias e setorizagdo de ocorréncias.

Abstract

Beyond of the policy reports collected at the Rio Pomba city, the article produce lots of kinds
of sotware to otmize the process and reduce the investiments in public safety. The study
presents a statistical analysis typological, spatial analysis and a prediction of sectorization
for crimes. The statistical conventional method of correlation spearman show types of
occurrences, is used to check a linear correlation. Spatial analysis of police reports is the
choice for understanding the interrelationship of spatial events. The prediction of events is
performed using the Neural Networks algorithm for calculating the location of future
occurrences.

Key Words: Occurrences Police, Statistical analysis predicting police incidents, occurrences
and type of sectorization of occurrence.

40



3.1 Introducgao

Atualmente, nosso pais vem passando por grandes transformacdes
no tocante a criminalidade, com mudancas significativas quanto a seu perfil
social. Diferentemente do que ocorria no passado, cada vez mais, pessoas
nao pertencentes a classe social de baixa renda tém figurado como autores
principais ou coadjuvantes dessa criminalidade.

O grande volume de ocorréncias criminais esta ocasionando sérios
problemas em muitos estados no Brasil. Por exemplo, no anuario de
informagdes criminais para o estado de Minas Gerais, (SEDS, 2012) em
relagdo ao ano de 2010, consta, de modo geral, uma redu¢do nos crimes
considerados violentos, porém a taxa desses crimes ainda € bastante
elevada, se comparada a taxa de ocorréncia da década de 90. No inicio e
meados de 90 essa taxa tinha um crescimento pouco acentuado. No
entanto, no final da década de 90 houve um crescimento de
aproximadamente 3,5 vezes, considerando os anos de 1996 até 2003.

Para o estado de Minas Gerais, cenario onde esta sendo realizado
esse trabalho, houve uma reducgéo consideravel de aproximadamente 40%
da taxa de criminalidade no intervalo de 2004 a 2011. Contudo, ainda é
muito elevada em relacido as duas décadas anteriores.

Na maioria das vezes, em cidades de pequeno porte, os 6rgaos de
segurancga publica estdo sujeitos a realizarem o cadastro das ocorréncias
criminais furando pinos de variadas cores (para diferenciar os tipos de
crimes) em mapas analdgicos, a fim de se ter um cenario das atividades
criminais e um mapeamento, mesmo que estatico, dos tipos de crimes, e os
locais de sua ocorréncia. O problema deste tipo de abordagem é que nao ha
0 armazenamento continuo de informagdes, e desta forma, ndo se tem como
definir e analisar o comportamento de uma dada variavel, especificamente a
criminalidade, nem como realizar uma analise espacial a respeito dessas
informacgdes, dificultando acgdes localizadas mais efetivas, bem como
praticas de prevengao por parte da seguranga publica.

A medida que os dados sdo informatizados e analisados por meio de
software especificos, as informagdes geradas a partir de um banco de dados

geograficos podem ser mais adequadas do que simplesmente uma
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visualizacdo por meio de mapa pinos. As solugdes de software para dados
geograficos sdo comumente referidas como Sistemas de Informagéo
Geografica (SIG), que representam dados espaciais em diversas formas
geométricas: pontos, linhas, poligonos, TIN (Triangular Irregular Network),
grade de linhas, isolinhas, dentre outras representacgdes.

Porém, alguns usuarios de SIG encontram dificuldades para fazer
anadlises mais sofisticadas pelo fato do software n&o disponibilizar
ferramentas para analise estatistica de forma satisfatéria. Por outro lado, isto
pode ser resolvido por meio da estatistica espacial, que possuem métodos
de analises espaciais associados a areas delimitadas por poligonos, como,
por exemplo, o calculo do indice de Moran de uma determinada variavel
para todas as cidades de um estado.

Outra ferramenta poderosa no apoio a tomada de decisdo é a
mineracao de dados, que tem se mostrado bastante eficaz no auxilio quanto
a tomada de decisdo. Na pesquisa em questao, seu uso permitiu explorar
com rapidez e eficiéncia as ocorréncias policias de cada setor censitario do
municipio. Existe na literatura uma variedade de técnicas de mineracao de
dados voltados para analise da criminalidade com resultados promissores
(Brown e Oxford, 2001, Chen et al., 2004, Adderley, et al. 2007 e
Vasconcelos e Furtado, 2005). No entanto, a metodologia da maioria das
pesquisas enfatizou uma analise criminal numérico-quantitativa temporal, e
poucos estudos consideram uma metodologia espago-temporal.

Na mineragdo de dados foram utilizados trés algoritmos para o
processo de classificagcdo dos dados: SMOReg, MultilayerPerceptron e
LinearRegression. O primeiro algoritmo trabalha com a ideia de Support
Vector Machine (SVM), o segundo com o conceito de redes neurais artificiais

e o terceiro com regressao linear.
3.2 Objetivo

Nesta pesquisa, propde-se uma metodologia de analise de
ocorréncias criminais por meio da mineracdo de dados, acoplado a um
banco de dados geografico das ocorréncias policiais, com intuito de mapear
0 cenario de ocorréncias policiais de uma cidade de pequeno porte, bem

como realizar a predicdo destas ocorréncias criminais.
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3.3 Revisao de Literatura

Varios trabalhos relacionados ao estudo da criminalidade com auxilio
de SIG e de mineragdo de dados tém sido realizados. Dentre eles, alguns
estao descritos a seguir.

Chainey et al.. (2008) utilizam a técnica de mapeamento de hotspot
que € usada para auxiliar a determinacéo do local em que um crime pode
acontecer, com base em dados antigos com intuito de informar agbes
futuras. Dessa forma, segundo os autores, € uma técnica para prever onde o
crime pode ocorrer, usando a premissa de que os padrdes de retrospectiva
de crime sdo um indicador util para os padrdes futuros.

Na literatura existem técnicas de mapeamento que podem ser usadas
para identificar e explorar padrées de crime, tais como, métodos estatisticos
e algoritmos de redes neurais artificiais. Estas técnicas de mapeamento tém
sido objeto de varias analises, mas essas avaliagées tém demonstrado que
elas apresentam resultados diferentes em termos de localizagao, tamanho e
forma das areas. Assim, deve-se considerar a diferenca entre as técnicas de
mapeamento hotspot para prever os padroes espaciais de crimes,
permitindo que os setores de seguranga publica determinem algum nivel de
precisdo na utilidade da técnica para prever padrées de crimes futuros.

A visao do espaco (do grego choros) e do tempo (chronos) € uma
experiéncia subjetiva do ser humano. De acordo com Dias et al. (2005), o
espaco e o tempo se misturam ao se descrever uma realidade. Assim, pode-
se modelar a superficie terrestre usando modelos de objetos espaciais, que
podem corresponder a parcelas do solo, ou ainda utilizar os modelos de
campos geograficos, que podem representar, por exemplo, a variagao
espacial da vegetagéo.

Para produzir uma representacdo do mundo real com o objetivo de
elaborar um sistema de informacdo espacgo-temporal muitas questdes
precisam ser investigadas e respondidas (FRANK, 2004). Tais questbes
envolvem a visao de mundo inerente ao sistema como, por exemplo, regras
aplicaveis, comportamento dos objetos ao longo do tempo, interpretagdo da
variagcao do tempo, natureza das mudancgas e a influéncia dos processos de

medida.
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Em outra vertente, Palocsay et al. (2000), abordam o problema de
prever a reincidéncia de crimes utilizando redes neurais artificiais. Diversos
estudos (Corcoran et al. 2003, Li, et al. 2010, Keyvanpour, et al. 2011) sobre
inteligéncia computacional usando mineragdo de dados apresentam-se
como alternativa viavel aos modelos estatisticos convencionais para
problemas de classificacdo (WILSON e SHARDA, 1994). Neste sentido, o
algoritmo Multilayer Perceptron relaciona a abordagem de reconhecimento
estatistico e de padrdes para os problemas de classificagdo e regressao por
meio do aprendizado da base de dados (MURTAGH 1991).

Na mineragcdo de dados, visando o processo de classificacdo de
padroes, além do algoritmo Multilayer Perceptron, pode-se utilizar outras
abordagens como LinearRegression e SMOReg que serédo tratados nos

subcapitulos a seguir.

3.3.1 Algoritmo LinearRegression

O algoritmo de regressao linear (LinearRegression) tem por principio
considerar a dependéncia de uma variavel em relagdo a outra variavel,
geralmente denominadas X e Y, sendo Y dependente de X (PAULA, 2004).

A equacao 1 mostra a expressao da regressao linear que € dada por:

Y=a+bX +e, (1),

Onde: a é a intersecdo da reta no eixo vertical e b representa a
inclinacéo da reta.

Tais parametros (a e b) devem ser estimados, a fim de minimizar a
diferenca entre o valor calculado e o valor de referéncia (erro e), e também
para que a reta descrita pela equagdo se ajuste a nuvem de dados do

diagrama X-Y(Figura 15).
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Figura 15 — Reta ajustada a nuvem de pontos correspondentes as variaveis

Como a tentativa de estimar os parametros a e b para minimizar cada
erro seria algo inviavel, uma fungdo soma teria que ser atribuida, para
adicionar a soma desses erros, a qual deve ser minimizada. Como os erros
podem assumir valores negativos e positivos, sua soma tenderia a zero,
desta forma, pode-se adotar a soma dos quadrados dos erros para nao se

trabalhar com somas que totalizem zero.

3.3.2 Algoritmo SMOReg

O algoritmo SMOReg, proposto por Smola e Schdélkopf (1998), é uma
extensdo do algoritmo SMO (Sequential Minimal Optimization) proposto por
Platt (1998) que utiliza o SVM (Support Vector Machine) para classificar
design. O SVM é wuma ferramenta para resolver problemas de
reconhecimento de padréo e regressao linear.

A ideia basica do SMOReg é a seguinte: suponha que
{(x1,¥1), -, (X1, ¥1)}, X € R, onde X denota o espago de entrada dos padroes.

A funcao linear f(x) é descrita a seguir pela equacéo 2.

f(x)=(w,x)+bcomweXeb ER. (2),

onde (.,.) denota o produto do ponto de suavizacado X. Se o ponto for igual a
1, significa que se procura um pequeno valor para w. Uma das formas de
minimizar a norma seria ||w?|| = (w,w) que pode ser escrito como um

problema de otimizag&o convexa:
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min ~[lwlP?

yi—w,x)—b <c¢
< ¢

suposicao
posie {(w,xi)+ b—y;

3),

A suposicao tacita descrita na equagao (3) mostra que a fungao f se
aproxima de todos os pares (x;,y;) existentes com uma precisdo . Sendo
assim, o problema de otimizagdo convexa é viavel. Porém, pode permitir
alguns erros. Fazendo uma analogia a funcdo de perda “Soft Margin”,
proposta por Bennett e Mangasarian (1992); Cortes e Vapnik (1995) que
fizeram uma adaptacdo para SVM, com intuito de introduzir variaveis de

folga. Dessa forma pode-se chegar a equagao 4 proposta por Vapnik (2000):

min SIwlP+ CEL &+ &)

yi—(w,x))—b < e+ ¢
SUposicao wx )+ b—vy < e+ & (4),

Ei' El* = 0
onde C € a constante que determina o limite entre o nivelamento e os
maiores desvios tolerados €. Isto corresponde a utilizar a fungao de perda e-

insensivel|¢|e que é descrita pela equagao 5:

0 selé| < e
|€] — € caso contrario

€= { ©)

Para melhor exemplificar as equacgdes descritas, a Figura 18 descreve
a situagao graficamente.

De acordo com a Figura 16, apenas os pontos fora da regiao
sombreada contribuem para o custo, uma vez que o0s desvios sejam

penalizados de forma linear.

Figura 16 — Margem de perda do SVM.
Fonte: Smola e Scholképf (1998)
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3.3.3 Algoritmo Multilayer Perceptron

Apresentado por Rosenblatt (1958), o algoritmo Perceptron é um
algoritmo de visdo computacional, e tem apresentado resultados
significativos de classificagcdo supervisionada. O algoritmo Multilayer
Perceptron é uma extensdo do Perceptron que pode ser executado em
diversas camadas, dai o nome Multilayer Perceptron apresentado por
Murtagh (1991). Para entender o funcionamento do Multilayer Perceptron,
primeiramente parte-se do estudo do aprendizado do Perceptron.

O aprendizado do Perceptron, de acordo com Murtagh (1991), é
descrito da seguinte forma: seja x um vetor de valores binarios, w um vetor
de pesos e o uma saida escalar, o algoritmo Perceptron realiza os calculos

de acordo com a equacgao (6).

Alguns fatores devem ser levados em consideracéo:

e considere 8 um limiar. Se o > 6 e o0 esperado para a entrada de
dados seria o0 < 6, entdo a categorizacado ficaria incorreta,
tendo que ajustar o limiar e os pesos. Dessa forma, atribui-se
0 < 0+ 1 de forma a amenizar a categorizagao incorreta.

e se x; =0, w; permanece 0 mesmo, porém se x; = 1, entéo

w; « w; — 1 com intuito de diminuir a influéncia do peso.

e se a saida de dados foi configurada para ser menor que o
limiar, quando deveria ter sido superior na entrada de dados,
deve-se realizar uma atualizagdo nos pesos e limiares de

acordo com as equacbes 7, 8 e 9:

26 = —(t,—0)) = -5, (®)
Aw; = (tp - op)xpi = Opxp; (9)

A equacao 8 atualiza os limiares e a equagao 9 atualiza os pesos.
Apds as atualizagbes (Equacbes 8 e 9) e, existindo pesos, o algoritmo

Perceptron ira encontra-los.
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Para simular e encontrar o peso que cada entrada deve possuir, 0
algoritmo Perceptron utiliza como exemplo, operadores l6gicos, tais como a
porta légica AND. Mas, um exemplo que contradiz isto € o problema porta
exclusiva-OR (XOR), como mostra a Tabela 10 a seguir.

Tabela 10 - Relacionamento de dados XOR

Vetor de entrada Saida de
de dados Dados
0 0 0
0 1 1
1 0 1
1 1 0

Nota-se que ndo existe maneira de escolher os valores de w; e w,
para poder discriminar o primeiro vetor e o quarto vetor (de um lado), e o
segundo vetor e o terceiro vetor (do outro lado).

Dessa forma, Murtagh (1991), apresenta o Perceptron para varias
camadas, denominado Multilayer Perceptron, que tem como caracteristica
principal todas as conexdes entre os neurbnios de uma camada com todos

os neurdnios na camada posterior. A Figura 17 mostra estas ligacdes.

Camada Camada Camada
Entrada Oculta Saida

Figura 17 - Conexdes entre neurdnios
Fonte: Adaptado de Murtagh (1991).
De acordo com Murtagh (1991), o algoritmo Multilayer Perceptron &
definido por:

e sua configuragao ou arquitetura - nUmero de camadas, o numero de
neurdnios por camada, etc,

e métodos de ativacdo das funcdes de transferéncia usados em
varios neurénios,

e especificacdo do método de aprendizagem-gradiente descendente,
utilizando a regra delta generalizada, gradiente conjugado, ou outro
método.

De acordo com Caulkins et. al, (1996), a previsdo do comportamento

individual humano nado é uma tarefa facil. Na medida em que medidas
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existentes para prever reincidéncia criminal permanecem limitadas, modelos
de redes neurais tem se mostrado um grande aliado na previsdo de
reincidéncias criminais, devido sua capacidade para detectar e estimar
relagbes que envolvem nao-linearidades, interagbes complexas, e

descontinuidades.
3.4 Séries Temporais

A mineragao de dados pode ser definida como o processo de explorar
grandes quantidades de dados a procura de padrdes consistentes, como
regras de associagao ou sequéncias temporais (KEOGH, KASETTY, 2003).

Uma sequéncia temporal (ou série temporal) € uma sequéncia de
dados, tipicamente medidos por determinados dados, espacados em
intervalos de tempo uniformes (SHUMWAY, 1988). Séries temporais sao
frequentemente representadas por Graficos de linha, e suas aplicagdes sao
inumeras, estando presentes em diversas areas, como na estatistica,
processamento de sinais, reconhecimento de padrées, economia,
matematica financeira, previsdao do tempo, previsao de terremotos, controle
de engenharia e engenharia de comunicagdes.

O processo de predicdo a partir de séries temporais se da com o uso
de técnicas para prever valores futuros com base em valores anteriormente
observados.

Para prever o comportamento de algum tipo de variavel através de
uma seérie temporal, pode-se utilizar técnicas como Multilayer Perceptron,

linearRegression e SMOReg.
3.5 Estatistica Espacial

A estatistica espacial € um ramo da estatistica que estuda os
fendbmenos considerando a dependéncia espacial das variaveis, possuindo
aplicagbes em diversas areas, tais como, epidemiologia, estudos de
criminalidade, agronomia, demografia, geologia, dentre outras.

Dessa forma, de acordo com Céamara et al. (2004), métodos de
analise de dados espaciais podem estar associados a areas delimitadas por

poligonos. Um exemplo disto s&o os dados coletados dos setores censitarios
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do IBGE, como, por exemplo, a renda média familiar dos setores censitarios
de um determinado municipio.

Segundo Camara etal. (2004) a autocorrelagdo espacial visa
identificar a estrutura de correlagéo espacial que melhor descreva os dados.

A ideia principal seria estimar a magnitude da autocorrelagédo espacial
e para isto, o indice global de Moran, o indice de Geary e o variograma sao
ferramentas utilizadas com a finalidade de gerar tais estatisticas. Para
mostrar estas estruturas e evidenciar seus dados espaciais, devem-se
utilizar os indicadores locais de autocorrelacdo espacial e 0 mapa de
espalhamento de Moran. Todas estas estatisticas dependem da definicdo de
vizinhanga adotada, que € chamada de matriz de proximidade ou matriz de
vizinhanga.

A matriz de vizinhanga estima a variabilidade espacial de dados de
uma determinada area. Seja n um conjunto de areas {A4;,..,A,} e
W (nxn) a matriz a ser construida, onde cada um dos elementos Wij

representa uma medida de proximidade entre A; e A4;. Tal medida, segundo

Camara et al.(2004) pode ser calculada de acordo com os seguintes
critérios: w;; = 1, se o centroide de 4; esta a uma determinada distancia de
Aj, caso contrario w;; = 0; w;; = 1,se A; compartilha um lado comum com
A; , caso contrario w;; = 0; w;; = [;/1;, onde [;; & o comprimento da fronteira
entre A; e A; e [; € o perimetro de A;.

A partir do célculo da matriz de proximidade, a proxima etapa na
estatistica espacial € determinar o indice de Moran que tem por objetivo a
caracterizagao da dependéncia espacial, mostrando como os valores estao
correlacionados no espago. O indice de Moran presta-se a um teste cuja
independéncia espacial € a hipotese nula, ou seja, seu valor igual a zero.
Valores positivos (entre 0 e +1) indicam uma correlacdo direta e os
negativos (entre 0 e —1) correlagao inversa. Dessa forma, pode-se dizer que
o indice de Moran tem a fungdo de mostrar a correlagao espacial, quando
existente, entre poligonos em um determinado mapa.

Apos o célculo do indice de Moran, é importante estabelecer sua
validade estatistica. Dessa forma, para estimar a significancia do indice, a

abordagem mais comum € um teste de pseudo-significancia. A equagao 10
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mostra o calculo do indice de Moran considerando apenas o0s primeiros
vizinhos.

N Y Xjwij(zi—2)(zj-Z) (10)

I'= Yidjwij 2i(zi—2)?

onde N é o numero de areas, z; o valor do atributo considerado na area i, z

€ o valor médio do atributo na regido de estudo e w;; os elementos da matriz

normalizada de proximidade espacial.

Vale ressaltar que indicadores globais de autocorrelagéo espacial, tais
como o indice de Moran, fornecem apenas um valor como medida da
associagao espacial para todo o conjunto de dados de area. Porém, pode
haver a necessidade de examinar padrées numa escala de maior detalhe,
com a finalidade de verificar se a hipotese de estacionariedade do processo
verifica-se localmente.

Dessa forma, € necessario utilizar indicadores que possam ser
associados as diferentes localizagdes de uma variavel distribuida
espacialmente. Assim, o indice de Moran Local é utilizado com a finalidade
de encontrar a correlacdo espacial dessas areas. Por se tratar de um
indicador local, tem-se um valor especifico de correlacdo para cada area,
permitindo assim a identificacdo de clusters de areas e outliers. (CAMARA,
et al., 2004). O indice de Moran local pode ser expresso para cada area i a

partir dos valores normalizados z; do atributo de acordo com a equacéao 11.

— (Tl/So) ZiZjWijZiZj (11)

2
2 %

I

Onde, se acordo com Anselin (1995), S, = X, Y w;;.

A Figura 18 ilustra um exemplo de relatério com resultados obtidos a
partir do indice de Moran local determinado por ferramentas de estatistica

espacial do software Terraview (INPE, 2013).
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Figura 18 — Relatorio de estatistica espacial no Terraview.

Na Figura 20, RENDAz é definido pelo vetor dos desvios dos valores
observados; a coluna que possui RENDAw, corresponde ao vetor da média
ponderada local; a coluna RENDAMoranIndex é indice de Moran Local; e
por fim a coluna RENDALISASig é o valor da estatistica p.

A coluna RENDABoxMap apresenta valores que correspondem a
relagdo entre os valores de RENDAZ e RENDAW, em um Grafico de
dispersao dividido em quadrantes (Q). Os valores variam de 1 a 4, onde 1
corresponde aos valores de (Q; (alto-alto — valores altos de RENDAZ e
valores altos de RENDAW,), 2 (Q,) baixo-baixo, 3 (Q3) alto-baixo e 4 (Q,)
baixo-alto.

Outra maneira de avaliar as variacbes das tendéncias espaciais da
variavel, em termos globais, é estimar a média moével. De acordo com
Camara (2004), este método estatistico pode se descrito através da equacéao
12:

Hi = Xi=1wi ;Y (12)

onde w;; sdo os elementos da matriz de proximidade e Y; € a variavel de

cada area.
3.6 Materiais e Métodos
3.6.1 Materiais Utilizados

Para o desenvolvimento da pesquisa foram utilizados os seguintes
materiais:
e ArcGis versao 10.1; (ESRI, 2011)
e Terraview.versao 4.2.2;
o Software estatistico R versdo 3.0.1;

e Dados espaciais da base digital do IBGE;
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e Dados de boletins de ocorréncia fornecidos pelo quartel de

Policia Militar de Rio Pomba.

— Area de estudo

A area de estudo compreende o municipio de Rio Pomba — MG,
considerando apenas a zona urbana. Rio Pomba esta situada na zona da
mata mineira e vem passando por um processo de crescimento populacional
em torno de 20% nos ultimos 10 anos, de acordo com os censos de 2000 e
2010 (IBGE, 2010). Tal fato pode ser atribuido ao crescimento de industrias,
comércio e o Instituto Federal de Educacdo, Ciéncia e Tecnologia do
Sudeste de Minas Gerais — Campus Rio Pomba. A Figura 19 ilustra a

localizagdo do municipio de Rio Pomba — MG.
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Figura 19 - Area de estudos: cidade de Rio Pomba, situada na Zona da Mata

de Minas Gerais.
Fonte: Adaptado de IBGE (2011).

3.6.2 Métodos

A fim de facilitar o entendimento quanto as atividades desenvolvidas
nesta pesquisa, um fluxograma destas atividades pode ser visualizado na
Figura 20.
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Figura 20 - Fluxograma de atividades desenvolvidas
Fonte: Adaptado de Li, et. al (2010)

— A aquisicao de dados

Os dados utilizados neste trabalho, fornecidos pela Policia Militar da
cidade de Rio Pomba, apresentam um cenario das ocorréncias criminais
ocorridas durante os anos de 2009, 2010 e 2011. Tais dados foram divididos
em duas categorias: por tipo de crime e por setorizagdo dos crimes na
cidade.

A categoria por tipo de crime subdivide-se em: A — Acbes de defesa
social, B — Infragdes contra pessoas, C — Infragdes contra o patrimoénio e a
propriedade imaterial, D — Infragdes contra a dignidade sexual e a familia, E
— Infragcbes contra a incolumidade publica e a paz publica, T - Infracbes
referentes ao transito, Y — Operagdes de defesa social. Portanto, um
conjunto de 7X36 dados temporais foi estabelecido (7 grupos de ocorréncias
por 36 meses).

A setorizacdo dos crimes na cidade subdivide-se em setores que
estdo numerados de 1 a 18, assim, um conjunto de 18X12 dados espaco-
temporais foi formado (18 setores do municipio por 12 trimestres).

Também foi utilizada nesta pesquisa a base cartografica digital na
escala 1:50000 referente ao municipio de Rio Pomba disponibilizada pela
agéncia do Instituto Brasileiro de Geografia e Estatistica (IBGE) em formato
shapefile. Como essa pesquisa se limita a regido urbana do municipio, foi

necessario realizar operagdes de edicdo para obter apenas dados
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relacionados a cidade e ndo ao municipio. Assim, a cidade de Rio Pomba
ficou subdividida em 18 setores, enquanto que o municipio totaliza 33
setores.

Verificou-se ainda que a base digital estivesse no sistema de projecao
e referéncia UTM/SIRGAS2000. A Figura 21 mostra a carta digital com os 18

setores estudados.

Figura 21 — Plano de informagdo com apenas setores censitarios urbanos
— Pré-processamento dos dados
Os dados provenientes do quartel da policia militar encontrava-se em

formato de planilhas, sem qualquer tipo de tratamento, como mostra a Figura
22.
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Figura 22 - Erros encontrados nas tabelas da Policia Militar.

Geralmente, a base de dados é suscetivel a algumas inconsisténcias,
que podem ser atribuidas a diferentes operadores para o cadastro da
ocorréncia e também pela falta de conhecimento técnico com relagdo a

banco de dados, por parte dos operadores. A baixa qualidade desses dados
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pode produzir padrées pouco convincentes. Assim, o tratamento dos dados
€ um fator crucial para a geragao de informagdes confiaveis.

Dessa forma, os registros foram editados a fim de evitar
inconsisténcias. Os problemas encontrados foram: um mesmo local
apresentava denominagdes diferentes, tais como, “AV DR JOSE NEVES’ e
“‘AV DR JOSE NEVES”. A etapa de correcao se procedeu de forma manual
onde, foi analisado registro por registro totalizando 9009 registros. Todos os
demais campos também foram verificados e corrigidos de forma a realizar
uma predigao de crimes utilizando algoritmos de mineragao de dados. Esta é
uma fase de pré-processamento, que de acordo com Agrawal et al. (1993)
possui as seguintes etapas:

1. Selecao de dados: determina quais os dados que realmente devem
ser considerados durante o processo;

2. Limpeza dos dados: etapa que a garantir e certificar a veracidade e
completude dos dados;

3. Codificacdo dos dados: adequar os dados em formatos que possam
ser compreendidos por softwares e algoritmos que serao utilizados
NO processo;

4. Enriquecimento dos dados: agrega-se informagbes aos registros
existentes, com a finalidade de reconhecer novos padrdes.

A anadlise dos dados é uma etapa fundamental para o sucesso no
processo da mineragao dos dados. Durante tal etapa, pode-se observar que
muitos dados ndo possuem relevancia para a informagdo que se deseja
obter.

Outro fator importante para mineragcao de dados é o formato em que
eles se encontram, para que um software qualquer, ao utilizar um algoritmo
especifico, possa realizar corretamente a leitura dos dados (Bigus,1996),

extraindo estatisticas relevantes relacionadas a pesquisa.
— Determinacao do “fator-ocorréncia”

Para realizar a predicdo de ocorréncias futuras considerando os
dados dos anos de 2009, 2010 e 2011, foi definida a variavel “fator-
ocorréncia”, com auxilio da policia militar do municipio de Rio Pomba, a

partir de varias entrevistas, a fim de armazenar o somatério de crimes, de
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acordo com as categorias mencionadas. O fator-ocorréncia é definido de
acordo com a prioridade de cada natureza de crime. Por exemplo, a
ocorréncia de homicidio tem prioridade 1 para policia, enquanto que a
ocorréncia de um carro estacionado em frente a uma garagem tem
prioridade 4. As prioridades variam de 1 a 4 sendo a prioridade 1 a mais
maxima e a prioridade 4 a prioridade minima.

A variavel “Fator-Ocorréncia (FC)” foi normalizada de acordo com as

prioridades, variando de 0,25 a 1 (Equagéao 13).
FC = Y2y pli + X755(0,75  p2;) + X% (0,5 * p3) + X715 (0,25 xp4)  (13)

onde “p1;” € o numero de ocorréncias com prioridade igual a 1 para cada
numero de ocorréncia (i), o0 “p2;” € o numero de ocorréncias com prioridade
igual a 2 para cada numero de ocorréncia (i), “p3;” 0 numero de ocorréncias
com prioridade igual a 3 para cada numero de ocorréncia (i), “p4;” humero
de ocorréncias com prioridade igual a 4 para cada numero de ocorréncia (i)
e ‘npl”, “np2”, “np3” e “np4” sdo os numeros maximos de ocorréncias de
acordo com as prioridades 1,2,3,4, respectivamente.

Dessa forma, foram criadas duas tabelas dinamicas (com campos
calculados de valores) de atributos com o tipo de crime e de setores, que
com a aplicagdo da equagéo 13, faz o calculo do somatério de ocorréncia

por setor e pela tipologia.

3.6.3 Mineragao dos dados

Para realizar a mineracdo de dados foi utilizado o framework Weka
versao 3.7.8 (Hall, et al.., 2009) que possui algoritmos que podem ser
aplicados com intuito de gerar informagdes a partir da manipulagdo de
dados. Como a pesquisa visa a predicdo de ocorréncias, foi utilizada a
ferramenta do framework Weka chamada “forecast’, que por meio de
algoritmos classificadores tragam um histérico baseado em anos, meses ou
dias e realizam a predicdo de ocorréncias de acordo com os parametros

determinados.
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3.6.4 A escolha do algoritmo

Dentre os trés algoritmos classificadores citados anteriormente os
quais foram testados e analisados, verificou-se que o algoritmo classificador
Multilayer Perceptron apresentou o menor erro médio e o menor erro médio
quadratico para a categoria de setorizagdo. Enquanto para a categoria de

tipologia de crimes, o algoritmo SMOReg apresentou melhores resultados.

O resultado do erro médio e erro médio quadratico das duas

categorias pode ser visualizado no Grafico 1.
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Gréafico 1 - Grafico dos "Erros Médios" e " Erros Quadraticos Médios"
E.M.* — erro médio; E.M.Q* - erro quadratico médio

Pode-se perceber que os dois algoritmos (SMOReg e Multilayer
Perceptron apresentaram erros muito parecidos na predicao de ocorréncias
policiais. A escolha do Multilayer Perceptron se deu devido ao fator de nao
apresentar “outleirs” na predi¢gdo. Enquanto o SMOReg apresentou alguns
resultados com este tipo de erro, que para o estudo ndo deve ser

desconsiderado.
3.6.5 Estatistica Espacial

Para aplicar a estatistica espacial sobre os dados de criminalidade, foi
necessario criar uma variavel de indice Relativo de Ocorréncias Policiais
(IROP) para os anos de 2009, 2010 e 2011, com a finalidade de diminuir o

viés dos dados de ocorréncias policiais. O IROP é dado pela equacao 14.
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IROP = fe x 100 (14)

Populagdo Residente

onde, FC é fator ocorréncia, a variavel populagao residente € a populagéo
residente em cada setor censitario da cidade de Rio Pomba.

Ap0s identificar o IROP de cada setor em cada ano, foi acrescentado
ao arquivo shapefile que contém a tabela de setores do municipio de Rio
Pomba, os atributos IROP2009, IROP2010 e IROP2011.

Os procedimentos descritos acima fazem parte da preparagdo dos
dados para realizar a estatistica espacial. Dessa forma, o préximo passo foi
determinar a matriz de proximidade e posteriormente, o indice de Moran,
que é um indice que retrata uma estatistica global, ou seja, considerando
todos os setores da cidade.

Os resultados obtidos visando a predicdo dos dados foram
determinados por meio do framework Weka-3-7-8 com a aba “forecast’ e o
algoritmo Multilayer Perceptron. Utilizaram-se dois tipos de dados de acordo
com as categorias citadas. A predicdo dos dados para a categoria tipo de
crime foi de seis meses e para a categoria setor foi de um ano variando a
cada trimestre. Os dados da categoria tipo de crime eram um somatorio das
ocorréncias de cada més dos anos de 2009, 2010 e 2011. Dessa forma,
tem-se um total de 36 meses para realizar a predigdo do semestre de 2012.
Ja os dados para categoria setores eram um somatério de ocorréncias a
cada trimestre dos anos de 2009, 2010 e 2011. Dessa forma, tem-se um
total de 12 trimestres para predicdo dos setores. A predicdo da categoria
setores foi realizada pelos trimestres dos anos e nao pelos meses, devido a
alta capacidade de processamento de memoria que o algoritmo ocupa, néo

sendo possivel realizar tal teste em um computador desktop.
3.7 Resultados e Discussao

Para a categoria tipo de crime, obteve-se os seguintes resultados
mostrados no Grafico 2, que para fins de melhor visualizagao apresenta o

eixo x por trimestres.
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Grafico 2 - Grafico dos tipos de crimes de acordo com os trimestres de cada

ano.

A partir de uma analise dos dados ilustrados no Grafico 2, pode-se
perceber, por exemplo, um aumento significativo no somatério dos fatores-
ocorréncias do tipo A, que seriam acgdes sociais da policia militar. Além
disso, perceber-se ainda que alguns tipos de ocorréncias seguem o mesmo
padrao no decorrer dos trimestres, como, por exemplo, o tipo E.

Com o0 aumento da ag¢dao da policia militar, diminuiu-se
consideravelmente as ocorréncias da tipologia B (crimes contra pessoa), da
tipologia C (crimes contra o patriménio), da tipologia Y (operacdes de defesa
social) e da tipologia T (ocorréncias de transito).

Pode-se perceber que no final do ano de 2009, ou seja, ultimo
trimestre de 2009, o valor das ocorréncias do tipo A foi de aproximadamente
10. No ano de 2010, o FC para este mesmo tipo de ocorréncia aumentou
aproximadamente para 15 no mesmo intervalo de tempo e em 2011
aumentou ainda mais, para aproximadamente 30. Dessa forma, percebe-se
claramente um crescimento das a¢des da policia chegando a quase triplicar
de ocorréncias com agdes sociais.

Ainda analisando o Gréfico 2, com o crescimento de ocorréncias do
tipo A, pode-se notar que houve uma reducéo nas ocorréncias do tipo B, C e
Y. Em 2009 o FC do ultimo trimestre para ocorréncias do tipo B era de
aproximadamente 99, enquanto que, para 2010, o FC reduziu para
aproximadamente 85 e 2011 diminuiu ainda mais para aproximadamente 50
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ocorréncias. Dessa forma, considerando apenas as ocorréncias contra
pessoa (tipologia B) a policia militar conseguiu reduzir mais da metade dos
casos. E o valor do FC para o tipo C do 4 trimestre de 2009 foi de
aproximadamente 90, enquanto para o quarto trimestre de 2010 foi de
aproximadamente 70 e o ultimo trimestre de 2011 de aproximadamente 60,
reduzindo assim, cerca de 30% o valor do FC.

Afim de avaliar estatisticamente se um determinado tipo de crime
possui uma correlagao direta ou inversa com outro tipo de crime, a matriz de
correlagdo entre as ocorréncias foi gerada, utilizando o software R, a qual é
mostrada na Tabela 11. A correlagdo mostrada nas Tabelas 11, 12e 13 é a
correlagao dos anos de 2009, 2010 e 2011 utilizando o método spearman.

Tabela 11 - Matriz de correlagao entre tipos de ocorréncias policiais do ano
de 2009
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Pode-se perceber a partir da matriz de correlagdo (Tabela 11) que

quanto maior for o numero de ocorréncias do tipo B (ocorréncias contra
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pessoas), maior sera o0 numero de ocorréncias do tipo Y (operagdes da
policia) e também as ocorréncias do tipo A (Agdes de prevencgao da policia).
Para as ocorréncias do tipo C, as ocorréncias dos tipos Y e A comportam-se
de maneira semelhantes, ou seja, quanto maior for o numero de ocorréncias
do tipo C, maior sera as ocorréncias de A e Y. Isto indica a influéncia do
trabalho da policia para combater as ocorréncias criminais da cidade. Outro
fato interessante é que quanto maior o numero de ocorréncias do tipo Y,
menor serao as ocorréncias do tipo T (ocorréncias relacionadas ao transito).
Além disso, pode-se perceber outra relagdo muito importante para estudos
da criminalidade, que seria a relacdo entre as ocorréncias do tipo B e E
(Infragdes contra a incolumidade publica e a paz publica). Quanto maior as

ocorréncias do tipo B, maiores serao as ocorréncias do tipo E.

Uma relagao importante € entre o tipo A e o tipo Y que possui uma
correlacdo de 0,52, onde os dois casos sao acgdes de combate a
criminalidade. Neste caso, percebe-se um trabalho da policia militar de modo
ostensivo, ou seja, aumentando as agdes sociais e operagdes da policia
para o ano de 2009. Isto pode ser notado devido a queda do indice de

criminalidade dos anos subsequentes, como pode ser visto no grafico 2.
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Tabela 12 - Matriz de correlagao entre tipos de ocorréncias policiais do ano
de 2010
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A Tabela 12 mostra a correlacdo de Spearman dos tipos de
ocorréncias policiais para o ano de 2010. Pode-se notar que quando ocorre
0 aumento do numero de ocorréncias do tipo A, diminui o indice de
ocorréncias do tipo B e ocorréncias do tipo C. Observa-se ainda que neste
ano as agoes da policia militar (ocorréncias do Tipo A) obtiveram mais efeito
do que as operagdes (ocorréncias do tipo Y) para ocorréncias do tipo B e C.
Nota-se ainda que quanto maior for as ocorréncias do tipo T (relacionadas

ao transito) maiores serdo as ocorréncias Ae'Y.
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Tabela 13 - Matriz de correlagao entre tipos de ocorréncias policiais ano de
2011
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Pode-se perceber a partir da matriz de correlagdo (Tabela 13),
quando aumentam as ocorréncias do tipo Y diminuem as ocorréncias do tipo
B; outra analise que pode ser percebida € uma correlagdo negativa entre as
ocorréncias do tipo A e Y que foi de -0,25 indicando que com o aumento das
ocorréncias do tipo A, diminui-se as ocorréncias do tipo Y. Para as
ocorréncias E (Infragbes contra a incolumidade publica e a paz publica) e T
percebe-se uma correlagéo forte positiva atingindo um valor de 0,72.

A partir das analises, considerando as matrizes de correlagao,
percebe-se que estas informacgdes sdo de relevante importancia, permitindo
a policia militar uma melhor leitura de suas ocorréncias.

O préximo passo foi realizar etapa de predigéo utilizando o algoritmo
Multilayer Perceptron das ocorréncias apresentadas no Grafico 2 como
entrada de dados, para os 6 meses subsequentes apresentados no Grafico
3.
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Grafico 3 — Gréfico de predigdes de tipologia de ocorréncias utilizando o
algoritmo Multilayer Perceptron para os 6 meses subsequentes a 2011
confrontando com os dados reais dos 6 meses apés 2011.
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O Grafico 3 relata a predigao da categoria tipo de ocorréncia onde as
linhas tracejadas representam as tipologias de ocorréncias preditas e as
linhas continuas representam os dados reais coletados dos seis primeiros
meses do ano de 2012.

Pode-se verificar a partir dos dados do Grafico 3 que, de modo geral,
ocorre 0 mesmo comportamento observado nos dados preditos e reais. Um
exemplo seria o comportamento do tipo A, que obedeceu a mesma curva de
FC com o passar dos meses.

Para a tipologia B pode-se perceber que os dados preditos também
obedeceram o mesmo padrao comportamental dos dados reais, ou seja, o
comportamento da série de dados preditas de tipologia B possui
comportamento semelhante a série de dados reais da mesma tipologia. Vale
ressaltar que, apesar de apresentarem o mesmo comportamento, essas
séries apresentam proporcdes pouco diferentes, uma vez que os dados reais
foram um pouco mais altos que os dados preditos.

Para os dados de tipologia C pode-se dizer que ambos possuem o
comportamento e proporgdes semelhantes, com uma variagdo muito

pequena.

65



Os dados de tipologia D também apresentaram comportamento e
propor¢cées semelhantes, sendo que no més de Junho, os dados preditos
foram maior que os dados reais.

As curvas dos dados de tipologia E mostraram-se pouco semelhantes
com relagédo a comportamento e proporgao, visto que alguns meses, como,
por exemplo, no més de Junho a curva de dados preditos esta numa
crescente, enquanto a curva de dados reais esta descendo.

Para os dados de tipologia T tanto a curva de dados reais quanto a
curva de dados preditos possuem comportamento e propor¢édo semelhantes.

Para os dados de tipologia Y as curvas de dados reais e dados
preditos apresentam comportamento e propor¢ao pouco semelhantes. Pode-
se perceber que no més de abril ocorreu um salto nos valores de
ocorréncias do tipo Y. Acredita-se que tal fato pode ter ocorrido devido a
uma operagao especial da policia militar no més de abril do ano de 2012,
visando conscientizar a populagéo a respeito da seguranga publica, além de
uma fiscalizagdo mais intensa na cidade, a fim de transparecer uma de
seguranga a populacdo. De modo geral, percebe-se que as operagoes
policiais tiveram valores de ocorréncias maiores que os valores preditos,
porém houve uma queda a partir do més de abril no comportamento
temporal dessas agdes.

A outra analise realizada na pesquisa é a de ocorréncias por setor.
Dessa forma, foi utilizado o mesmo calculo usado nas ocorréncias por tipos
de crimes. O fato interessante € que na primeira analise, visou-se perceber
se uma ocorréncia influenciava em outra e poder prever, por meio do
algoritmo Multilayer Perceptron, os comportamento dos proximos 6 meses.
Neste caso, muda-se o foco, pois além de trabalhar com os dados
temporais, os dados espaciais serdo também analisados.

Devido a necessidade de alto processamento de memoria para
executar o algoritmo, foi necessario realizar a predicao para cada trimestre e
nao para cada més conforme realizado anteriormente na analise por tipo de
crime.

As Figuras 23, 24 e 25 apresentam a variavel IROP com o
comportamento de cada setor da cidade quanto a criminalidade, para os
anos de 2009, 2010 e 2011, respectivamente. A variagao das ocorréncias de
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cada setor foi classificada por passo iguais em 4 fatias e também editada por

quartil.

Visualizagdo Passos
Iguais IROP 2009

IROP2009
[ 5.120000 - 21.615000
[ 21.615001 - 38.110000
[ 38.110001 - 54.605000
I 54.605001 - 71.100000

Visualizagdo Quartil
IROP 2009

IROP2009
[ 5.120000 - 7,550000
[317.550001 - 13.820000
[113.820001 - 14.930000
[ 14.930001 - 71.100000

(A) (B)

Figura 23 - Figura (A) distribuicao da variavel IROP do ano de 2009 pelo
meétodo estatistico de Passos Iguais e Figura (B) distribuicdo da variavel
IROP do ano de 2009 pelo método estatistico Quartil

Apresentam-se na Figura 23 duas formas de visualizagao dos dados,
em relagéo a ocorréncias policiais do ano de 2009. A Figura 23 (A) mostra a
distribuicdo de ocorréncias pelo método de passos iguais, ou seja, a
diferenca entre o valor maximo e o valor minimo da variavel é dividida pelo
numero de classes desejado, obtendo-se 0 mesmo intervalo em cada classe.
Se a variavel tem uma distribuicio muito concentrada de um lado
(assimetria), esta visualizagdo deixa apenas um numero pequeno de regides
com IROP mais elevado ressaltando a deteccao de valores discrepantes.
Considerando as classes de cores apresentadas na Figura 23 como indice
da variavel IROP baixo, moderado, moderado-alto e alto para as cores
verde, verde claro, laranja e vermelho, respectivamente, pode-se notar que
nesta visualizagdo, a maioria dos setores (94,44%, 17 setores) estda com
baixo indices da variavel IROP, e o setor de numero 16 com indice da
variavel IROP alto. Ja a Figura 23 (B) representa a distribuigdo da variavel
IROP pelo método quartil, onde o intervalo da quantidade de ocorréncias de
cada classe € calculado através do ordenamento dos valores da variavel

(crescente ou decrescente). Assim, cada classe contera mesmo numero de
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valores da variavel. E uma forma de separar as classes em percentual de
valores da variavel. Dessa forma, 27,77% (setores 3, 11, 13, 16 e 17)
apresentam indices da variavel IROP baixo. Os setores que apresentaram
indices da variavel IROP moderado-alto foram os de numero 4, 6, 7 € 9. E
22,22% dos setores, ou seja, setores 1, 2, 5, 8 e 18 apresentaram indices da
variavel IROP moderado. Da mesma forma, pode-se perceber que para o
indice da variavel IROP alto foi de 22,22%, contemplando os setores 10, 12,
14 e 16.

Visualizagdo Passos
Iguais IROP 2010

IROP2010
[ 5.310000 - 17.537500
[17.537501 - 29.765000
[ 29.765001 - 41.992500
[l 41.992501 - 54.220000

Visualizagdo Quartil
IROP 2010

IROP2010
[ 5.310000 - 7.000000
[37.000001 - 9.650000
[ 9.650001 - 13.120000
[ 13.120001 - 54.220000

(A) (B)

Figura 24 - Figura (A) distribuicdo da variavel IROP do ano de 2010 pelo
método estatistico de Passos lguais e Figura (B) distribuicdo da variavel
IROP do ano de 2009 pelo método estatistico Quartil

A Figura 24 representa a variavel IROP do ano de 2010. Pode-se
notar que nesta visualizagdo, a maioria dos setores (83,33%, 15 setores)
esta com baixo indices da variavel IROP, 2 setores (14 e 12) possuem
indices da variavel IROP moderado, e o setor 16 com indice variavel IROP
alto. A Figura 24 (B) representa a distribuicdo dos indices da variavel IROP
pelo método quartil. Dessa forma, 27,77% (setores 3, 11, 15, 13 e 18)
apresentam indices da variavel IROP baixo. O mesmo numero de setores
apresentam indices da variavel IROP moderado (setores 1, 5, 7, 8 e 17). E

22,22% (setores 2, 4, 6 e 9) apresentam indices da variavel IROP
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moderado-alto. Pode-se perceber ainda que para o indice da variavel IROP
alto foi de 22,22% (setores 10, 12, 14 e 16).

Visualizagdo Passos
Iguais IROP 2011

IROP2011
[ 3.520000 - 15.340000
[2115.340001 - 27.160000
[ 27.160001 - 38.980000
[l 38.980001 - 50.800000

Visualizagdo Quartil
IROP 2011

(A) (B)

Figura 25 - Figura (A) distribuicdo da variavel IROP do ano de 2011 pelo
método estatistico de Passos Iguais e Figura (B) distribuicdo da variavel
IROP do ano de 2009 pelo método estatistico Quartil

Pode-se notar que nesta visualizagao (Figura 25 (A)), a maioria dos
setores (94,44%, 17 setores) esta com indice da variavel IROP baixo e o
setor 16 com indice de IROP alto. A Figura 25 (B) apresenta a distribuigao
de indices de IROP pelo método quartil, Assim, 27,77% (3, 8, 13, 15 e 17)
apresentam IROP baixo. O mesmo numero de setores (5, 6, 7, 11 e 18)
apresentam indices de IROP moderado. E 22,22% (setores 1, 2, 4 e 9)
apresentam indices de IROP moderado-alto. Pode-se perceber que para o
indice de IROP alto foi de 22,22% (setores 10, 12, 14 e 16).

A analise da Figura 25 é satisfatoria quanto a redugdo do indice
IROP, uma vez que em relagdo aos anos de 2009 e 2010, o ano de 2011,
apresentou um resultado muito significativo no combate a criminalidade da
cidade de Rio Pomba.

Pelo método de passos iguais, nota-se que eles sempre realgam a
quantidade de setores que fizeram parte de uma determinada classe. Ja
pelo método de visualizagao por quartis, pode-se perceber visualmente que

que estes sempre realgam a mudancgas nas classes.

69



Por meio das Figuras 23, 24 e 25, pode-se perceber um declinio de
ocorréncias nos setores da cidade a cada ano. Nota-se que a regido com
maior numero de ocorréncias policiais € a regido central da cidade, pois se
concentram todos os bancos da cidade, é local de muitos bares e também
de vida noturna mais intensa. Além disso, vale a pena ressaltar que estes
dados corroboram com Beato (2008), onde a maior parte das ocorréncias
criminais de Belo Horizonte aconteceu na regido central da cidade.

A reducédo das ocorréncias policiais pode envolver diversos fatores
que aconteceram na cidade durante esses trés anos. Um fator que vem
trazendo resultados significativos € o programa de combate as drogas que a
policia militar vem desenvolvendo. Outro fator interessante € o
remodelamento das ruas da cidade, diminuindo para quase zero 0 numero
de ocorréncias de transito, como pode ser visto na analise por tipo de
ocorréncia.

Realizando uma analise estatistica, pode-se perceber uma
significAncia nos dados estudados. A Tabela 14 mostra o nivel de

significancia para o indice de Moran.

Tabela 14 - Estatistica global (indice de Moran)

IROP IM (Indice de Moran)  p-valor
2009 -0,2114 0,05
2010 -0,1659 0,07
2011 -01603 0,06

Os valores do indice IM de Moran global para a variavel IROP foram,
de -0,2114, -0,1659 e -0,1603 para os anos de 2009, 2010 e 2011,
respectivamente. Uma vez que os valores do indice de Moran variam de -1 a
0 para autocorrelacao inversa, sendo que -1 representa uma forte
autocorrelacao inversa e 0 representa auséncia de autocorrelacao, e de 0
até 1, onde o 1 representa uma forte correlagao direta. Dessa forma, os
valores obtidos para os anos de 2009, 2010 e 2011 sao baixos para concluir
se houve, ou ndo, uma autocorrelacado espacial inversa, contudo suficientes,

caso o nivel de significancia seja de 10%, por exemplo.

Para isso, foi realizado o teste de permutacao aleatéria do nivel de

significancia de IM, para as variaveis IROP de cada ano, chegando a 99
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permutacdes. Dessa forma, obtiveram-se os p-valores = 0,05, 0,07 e 0,06
para os anos de 2009, 2010 e 2011, respectivamente. Assim, foram testadas
duas hipoteses: H, que seria a auséncia de autocorrelagdo espacial e H,
que seria a presenca de autocorrelagdo espacial. Dessa forma, rejeitou-se a
hipétese nula de auséncia de autocorrelagcdo espacial entre os setores da
cidade de Rio Pomba em relacdo a variavel IROP ao nivel de 10% de
significancia.

Como o valor de IM foi negativo e o teste foi significativo a 10% de
probabilidade, entdo existe autocorrelacdo espacial negativa entre os
setores da cidade de Rio Pomba, ou seja, o valor da variavel IROP de um
setor tende a ser inversamente proporcional aos valores dos seus vizinhos.
Vale ressaltar que o IM é uma estatistica de toda a regido e que pode-se,
por meio do indice de Moran Local (IML), calcular a estatistica de Moran em
varios setores da mesma regiao. A Figura 28 retrata o IML da variavel IROP
para o ano de 2009, utilizando-se o teste da permutacdo aleatoria (99
permutacoes).

Em estudo similar, Martarole et al., (2009) apresentaram o indice
global de Moran para criminalidade da cidade de Porto Velho — RO.
Analisando as 99 permuta¢des dos dados sobre roubos para o ano de 2006,
e um p-valor igual a 0,15 e um IM igual a 0,0904827. Dessa forma, com o
valor de indice tdo proximo a zero e a alta significAncia os autores
concluiram que n&o houve correlagdo entre os dados, diferentemente dos

resultados apresentados neste trabalho.
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IML 2009

[ Existéncia de autocorrelagdo

\%w
esid

Figura 26 - indice de Moran Local da variavel IROP para o ano de 2009

Na Figura 26, utilizando os teste de permutagbes aleatdrias (99),
observou-se que a menor parte dos setores da cidade (os setores de
numero 15 e 17) apresentaram o IML significativo, indicando a significativa
existéncia de autocorrelacdo desses setores com seus vizinhos para a
variavel IROP, 2009. Enquanto, os setores de numero 1, 2, 3,4,5,6,7, 8, 9,
10, 11, 12, 13, 14, 16, 18, apresentaram valores nao significativos para o
IML.

Para o ano de 2010, utilizando o mesmo teste de permutacdes

aleatdrias, a figura 27 apresenta o resultado para o referido ano.
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IML 2010

B Existéncia de autocorrelagao

Nao existéncia de autocorrelagdo

Figura 27 — indice de Moran da variavel IROP para o ano de 2010.

No ano de 2010, além dos setores que apresentaram correlagao
espacial no ano de 2009, mais 2 setores ficaram com o IML abaixo de 0,10,
ou seja 10% de significancia. Na Figura 27 observou-se que a menor parte
dos setores da cidade (setores 2, 4, 15, 17) apresentaram o IML significativo,
indicando a existéncia de autocorrelagcdo desses setores com seus vizinhos
para a variavel IROP, 2010. Enquanto, os setores 1, 3, 5, 6, 7, 8, 9, 10, 11,

12, 13, 14, 16 e 18, apresentaram valores nao significativos para o IML.

IML 2011

[l Existéncia de autocorrelagio

Nao existéncia de autocorrelagdo

Figura 28 - indice de Moran Local da variavel IROP para o ano de 2011
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A Figura 28 retrata uma pequena mudanca com relagédo ao ano de
2010. Observa-se que uma pequena parte dos setores da cidade (setores 5,
7 e 15) apresentou o IML significativo, indicando a existéncia de
autocorrelagdo desses setores com seus vizinhos para a variavel IROP,
2011. Enquanto, a outra parte dos setores composta por 1, 2, 3, 4, 6, 8, 9,
10, 11, 12, 13, 14, 16, 17, 18 apresentaram valores nao significativos para o
IML.

O préximo passo foi calcular o BoxMap que € um mapa que
representa uma extensao do grafico de espalhamento de Moran, onde os
elementos de cada quadrante do grafico de espalhamento de Moran sao
representados por uma cor especifica com seus respectivos poligonos. A

Figura 29 apresenta o BoxMap da variavel IROP para o ano de 2009.

Box Map 2009

WQ1: Alto-Alto
[Q2: Baixo-Baixo
[ Q3: Alto-Baixo
Il Q4: Baixo-Alto

Figura 29 - BoxMap para a variavel IROP do ano de 2009.

Valores mostrados na Figura 29 correspondem a relagdo entre os
valores de Z que é definido pelo vetor dos desvios dos valores observados e
W, que corresponde ao vetor da média ponderada local em um grafico de
dispersao dividido em Quadrantes (Q). Dessa forma, esses valores variam
nas cores verde, verde-claro, laranja e vermelho, onde verde corresponde
aos valores de Q1 (alto-alto — valores altos de Z e valores altos de W),
verde-claro (Q2) baixo-baixo, laranja (Q3) alto-baixo e vermelho (Q4) baixo-

alto.
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O BoxMap para o ano de 2009, apresenta 1 setor (14) com valores de
Z e W, alto-alto, 10 setores (2, 3,4, 5,6, 7, 8,9, 11 e 13) com valores de Z e
W, baixo-baixo, 3 setores (10, 12 e 16) com valores de Z e Wz com alto-
baixo e 4 setores (1, 15, 17 e 18) com valores Z e W, baixo-alto.

A Figura 30 apresentam o BoxMap para o ano de 2010.

Box Map 2010
BQ1: Alto-Alto
[JQ2: Baixo-Baixo

[JQ3: Alto-Baixo
Il Q4: Baixo-Alto

Figura 30 - BoxMap para a variavel IROP do ano de 2010.

O BoxMap representado no ano de 2010, apresenta 1 setor (14) com
valores de Z e W, alto-alto, 9 setores (3, 4, 5,6, 7, 8, 9, 11 e 13) com valores
de Z e W, baixo-baixo, 4 setores (2, 10, 12 e 16) com valores de Z e Wz com
alto-baixo e 4 setores (1, 15, 17 e 18) com valores Z e W, baixo-alto.

Para o ano de 2011, pode-se perceber que a Figura 31 apresenta 2
setores (1 e 14) no quadrante Q1, 9 setores (2, 3, 4, 5,6, 7, 8,9, 11 e 13)
com legenda na cor verde-claro, 4 setores (4, 10, 12 e 16) com legenda na

cor laranja e 3 setores (15, 17 e 18) na cor vermelha.
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Box Map 2011

Q1 Alto-Alto
[JQ2: Baixo-Baixo
[ Q3: Alto-Baixo
Il Q4. Baixo-Alto

Figura 31 - BoxMap para a variavel IROP do ano de 2010.

Com a analise acima, tornou-se pertinente o uso de uma técnica apta
a identificar padroes e tendéncias espaciais. Para isto, o0 método da média
movel local seria necessario, pois resulta de um processo estocastico. Esse
método baseia-se nos denominados efeitos de primeira ordem que
expressam as variagées do valor médio do processo no espaco (BAILEY e
GATRELL, 1995; CAMARA et al.., 2004). Ao explorar o valor médio da
variavel IROP para os anos de 2009, 2010 e 2011 essa técnica produzira
uma superficie mais suavizadas do que as estimativas originais. Para o
calculo da média moével, foi desconsiderado o valor do IROP do setor 16,
visto que este setor estava distorcendo os resultados dos seus vizinhos, uma
vez que ele apresentava valores de IROP muito maiores do que seus
vizinhos, e quando era realizado o teste da média mével local, os setores
vizinhos ao setor 16 ficavam com valores muito altos, ndo condizendo com a
realidade dos mesmos. Dessa forma, o valor de IROP calculado no setor 16
foi a média aritmética dos seus vizinhos. Assim este setor ndo influenciara o
calculo da média movel para as variaveis IROP 2009, 2010 e 2011. A Figura

32 apresenta a média mével da variavel IROP para o ano de 2009.
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Média Local 2009

[ 8.225000 - 9.772000

[39.772001 - 10.970000
[310.970001 - 13.490000
[ 13.490001 - 14.656667

Figura 32 - Média Mével Local da variavel IROP para o ano de 2009.

Nota-se que o calculo da média mével local da variavel IROP do ano
de 2009 apresenta uma distribuicdo homogénea dos setores e também uma
pequena variacdo entre o setor com menor média e o setor com maior
meédia. Pode-se perceber que os setores 2, 4, 5, 7 e 14 apresentaram
médias de IROP entre 8,22 e 9,77, os setores 6, 12, 16, 17 e 18 com média
entre 9,77 e 10,97, os setores 1, 3, 10 e 15 com média entre 10,97 e 13,49 e
os setores 8, 9, 11 e 13 variando sua média entre 13,49 e 14,65. Isto
significa que o mapeamento da média de ocorréncias na cidade,
possibilitando a policia militar um maior investimento em determinados
locais, tais como, a regido nordeste da cidade, onde concentram-se os
setores 8,9, 11 e 13.
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Média Local 2010

[ 6.160000 - 7.925000
[37.925001 - 9.264000
[ 9.264001 - 11.008000
[ 11.008001 - 13.650000

Figura 33 - Média Mdvel Local da variavel IROP para o ano de 2010.

A Figura 33 apresenta a média local da variavel IROP para o ano de
2010. Vale ressaltar que foi realizado o mesmo calculo com relagdo ao setor
16, que apresentava um IROP discrepante em relagdo aos outros setores.
Dessa forma, os setores 2, 4, 7, 14 e 17 apresentam média local de IROP
para o ano de 2010 variando entre 6,16 e 7,92, os setores 5, 6, 12, 16 e 18
variando entre 7,92 e 9,26, os setores 1, 3, 9 e 10 variando entre 9,26 e

11,00 e os setores 8, 11, 13 e 15 com variacado de 11,00 a 13,65.

Média Local 2011

[ 3.930000 - 6.555000
[16.555001 - 7.694000
[17.694001 - 8.533333
[l 8.533334 - 10.670000

Figura 34 - Média Mével Local da variavel IROP para o ano de 2011.
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A média local da variavel IROP para o ano de 2011 é retratada na
Figura 34. O método estatistico apresentado nas Figuras 33, 34 e 35 é o
meétodo de quartil, onde os setores 2, 4, 5 e 7 apresentam média local de
IROP para o ano de 2011 variando entre 3,93 e 6,55, os setores de numeros
1, 6, 12, 16 e 17 variando entre 6,55 e 7,69, os setores 8, 9, 10 e 18
variando entre 7,69 e 8,53, e os setores 3, 11, 13 e 15 com variagao de 8,53
e 10,67.

Apos a analise espacial dos dados reais, foi realizada a predigao de
ocorréncias policiais dos setores para os préximos quatro trimestres (Figura
35). Além disso, a Tabela 15 relata numeros empiricos preditos nos

trimestres.

79



Tabela 15 - Predicédo de ocorréncias policiais mostradas por trimestres da
cidade de Rio Pomba - MG

1° Trim 2° Trim 3° Trim 4° Trim TOTAL

Setor 1 17.51 19.73 18.22 19.27 74.73
Setor 2 11.89 11.24 10.81 8.56 42.50
Setor 3 6.54 8.52 7.83 8.41 31.30
Setor 4 11.62 12.67 13.62 14.10 52.01
Setor 5 7.81 11.86 8.34 8.92 36.93
Setor 6 10.42 10.60 12.17 7.75 40.94
Setor 7 5.82 5.54 3.92 5.72 21.00
Setor 8 5.31 5.95 7.23 4.44 22.93
Setor 9 15.45 13.58 15.08 14.04 58.15
Setor 10 18.93 19.39 20.30 19.60 78.22
Setor 11 5.01 6.72 4.41 4.89 21.03
Setor 12 9.86 12.11 9.39 10.30 41.66
Setor 13 4.07 5.55 4.43 3.61 17.66
Setor 14 13.70 8.24 22.55 8.49 52.98
Setor 15 5.73 6.29 6.34 4.25 22.61
Setor 16 30.00 44 .56 37.21 34.38 146.15
Setor 17 4.16 4.18 3.57 3.79 15.70
Setor 18 712 5.81 4.50 4.44 21.87

Predigdo de ocorréncias
para o ano de 2012

Predig¢do de ocorréncias
para o ano de 2012

1570 - 4831 1570 - 21.87
4832 -80.92 [121.88 - 40.94
[80.93 -113.54 34095 - 5298

B 113.55 - 146.15 B 52.99 - 146.15

Figura 35 - Figura (A) distribuigcdo de ocorréncias do ano de 2012 pelo
método de Passos lguais e Figura (B) distribuicdo de ocorréncias do ano de
2012 pelo método de Quartil

Pode-se notar que ao passar dos anos, a criminalidade do municipio
vem diminuindo gradativamente e a predigdo caracterizou esta reducgao

apresentando valores empiricos com taxa de aprendizado do algoritmo de
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0,02, porém, consistentes se comparados a reducdo que vem acontecendo
no decorrer dos anos.

O “Setor16” ainda continua sendo o alvo de crimes. Fazendo uma
comparagao dos anos com dados reais e os dados preditos, pode-se
perceber que:

e De 2009 para 2010 — A redugéo de criminalidade no “Setor16” foi
de aproximadamente 23,74%, o que significa uma alta redugéo em
comparagao aos anos de 2010 e 2011. Isto se deve ao fato de
trabalho ostensivo na regido, com intuito de diminuir a quantidade
de ocorréncias policias do local.

e De 2010 para 2011 — Também houve uma reducdo de
criminalidade, porém, nota-se que a reducao foi menos acentuada
em comparagao ao ano anterior, pois foi apenas de 6,31% em
relagdo ao ano de 2010.

e De 2011 para 2012 predito — Verifica-se que a predi¢gao para o ano
de 2012 acompanhou a mesma variagdo do ano de 2010 para
2011, diminuindo aproximadamente de 8,37% em relagao a 2011.

Realizando uma analise geral, a criminalidade da cidade de Rio
Pomba vem diminuindo gradativamente devido ao trabalho da policia com
agdes sociais, operagcdes e conscientizagdo da populacdo. Sabe-se que
nunca vai acabar, porém a tendéncia € chegar a um ponto minimo de

criminalidade com o passar dos anos.
3.8 Conclusodes

Pode-se concluir que o indice de ocorréncias policiais da cidade de Rio
Pomba-MG vem reduzindo a cada ano. Isto se deve aos programas de
acoes sociais promovidas pela referida instituicao.

Outro fato interessante é que as ocorréncias do tipo A (agdo social)
reduziram também as operagdes da policia (ocorréncias do tipo Y). Com isso
pode-se concluir que um dos fatores determinantes para a reducédo da
criminalidade sao as ocorréncias de agdes sociais.

Através de uma analise considerando o contexto espacial, pode-se

concluir que na maioria dos setores da cidade o numero de ocorréncias
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policiais diminuiram. A percepcao espacial da policia militar, combatendo as
areas de maiores ocorréncias, através de rondas, palestras socioeducativas,
programas sociais, pode ser um dos fatores para redugao da criminalidade
na cidade de Rio Pomba.

Vale ressaltar que os resultados estatisticos sao de vital importancia
para um novo campo de analise para a Policia Militar, mostrando
informacdes muito relevantes que nao poderiam ser percebidas, nao
considerando um contexto espacial.

Assim, o uso de ferramentas de mineracdo de dados em conjunto com a
estatistica espacial torna-se de grande importancia para analises
considerando a informacédo espaco-temporal, a fim contribuir no combate

dos indices de criminalidade.
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4 SIMULAGCAO DE OCORRENCIAS POLICIAIS VISANDO
OTIMIZAR O TRABALHO DA POLICIA MILITAR E
MINIMIZAR O INDICE DE OCORENCIAS POLICIAIS

Resumo

O crescimento da criminalidade na ultima década para o estado de Minas Gerais fortalece a
necessidade de medidas proativas da seguranga publica. Agravando este problema, a
maioria das cidades de pequeno porte ndo conta com um sistema de gerenciamento voltado
ao cadastro de ocorréncias criminais. Considerando que a solugao ao combate ao crime
nao seja somente a aplicacdo de penas ao criminoso, mas também de tentar evitar que a
ocorréncia de um crime aconteca, este trabalho propde a utilizagdo de um modelo de dados
espaco-temporal de ocorréncias policiais para predizer, por meio de redes neurais, qual o
melhor investimento da policia em cada setor urbano do municipio de Rio Pomba — MG.
Além disso, para tentar reduzir os indices de criminalidade, regras de associagdo foram
geradas, por meio do algoritmo Apriori, com intuito de mostrar a associagdo espago-
temporal de ocorréncias policiais, setores e turnos.

Palavras Chaves: Multilayer Perceptron, Apriori, espago-temporal, simulacdo de
ocorréncias policiais.

Abstract

The growth of crime in the last decade for the state of Minas Gerais strengthens the need for
proactive measures of public safety. Getting this problem, most small cities does not have a
management system aimed at the registration of criminal occurrences. Considering that the
solution to combat the crime is not the only application of the criminal penalties, but also to
try to prevent the occurrence of a crime happening, this paper proposes the use of a data
model spatial-temporal police incidents to predict, by neural networks, which is the best
investment of the police in each urban sector of Rio Pomba. Also, to try to reduce crime
rates, association rules were generated through the Apriori algorithm, in order to show the
spatial and temporal association of police incidents, sectors and shifts;

Key Words: Multilayer Perceptron, Apriori, spatial-temporal, simulation of police incidents.
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4.1 Introdugédo

Com o passar dos anos, as cidades brasileiras vém sofrendo grandes
transformacdes relacionadas com o desenvolvimento socioeconémico. Um
grande contingente de pessoas passou a habita-las com intuito de
trabalharem em atividades relacionadas aos setores industriais, de
transporte e de servigos. Dessa forma, grande parte das cidades, até mesmo
as que foram planejadas, passaram a crescer de forma desordenada, sem
um controle efetivo das autoridades responsaveis. Um exemplo do reflexo da
falta de planejamento é o transito atual, que apresenta filas de
engarrafamentos cada dia maiores.

Segundo Gomes (2007), em tempos remotos as cidades eram criadas
com a principal finalidade de protecao de seus habitantes. Entretanto, nos
dias atuais, as cidades tornaram-se um lugar inseguro, perigoso e
fragmentado. Possivelmente, tal fato ocorreu devido a seu crescimento
desordenado e, em consequéncia, a seguranga publica passou a ser uma
das grandes preocupacgdes dos habitantes em um ambiente urbano.

O crescimento da criminalidade para o Estado de Minas Gerais foi de
aproximadamente 3,5 vezes a mais desde 1996 até 2003, porém, deve-se
ressaltar que houve uma reducido da taxa de criminalidade no intervalo de
2003 a 2010, mas ainda é muito alta em relagdo as duas décadas anteriores
(SEDS, 2012).

Na maioria das cidades de pequeno porte, ainda ndo se tem o um
sistema de gerenciamento voltado ao cadastro de ocorréncias criminais, que
também permite a insercdo de informagdes espaciais relacionadas a essas
ocorréncias. O uso desses sistemas pode fornecer varias vantagens, como a
analise espacial, com a indicagao, por exemplo, de locais com maior indice
de ocorréncia para um determinado tipo de crime, bem como a predi¢gao do
cenario de crimes frente a agdo da policia militar. No entanto, para que
essas fungbes possam ser aplicadas, € necessario que se tenha um
histérico com os dados de ocorréncia, 0 que nao ocorre quando o cadastro é
realizado de forma rudimentar, realizando o mapeamento das ocorréncias

através de furos de pinos em mapas.
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Uma das grandes evolugbes no combate ao crime ndo é considerar
somente a aplicagcdo de penas ao criminoso, mas também de tentar evitar
que a ocorréncia de um crime aconteca.

Neste sentido, o uso de sistemas simuladores tais como, NetLogo, de
ocorréncias policiais pode ser de grande utilidade no auxilio a seguranca
publica, no sentido de poder analisar a dindmica de uma cidade quanto a

sua criminalidade.
4.2 Objetivos

Os objetivos gerais desta pesquisa sao voltados ao estudo da
criminalidade de uma cidade de pequeno porte, especificamente Rio Pomba-
MG, utilizando dados de ocorréncias fornecidos pela Policia Militar e uma
base cartografica digital disponibilizada no site do IBGE. Analises
computacionais foram determinadas por meio do framework Weka 3.7.8
(Hall, et al., 2009), que tem a possibilidade de simulagédo do investimento da
policia e o numero de ocorréncias de um determinado setor da cidade, na
tentativa de reduzir a criminalidade de todos os setores e também reduzir o

investimento da Policia Militar.
4.3 Revisao de literatura

Atualmente, o pais vem passando por grandes transformacgdes no
tocante a criminalidade, com mudancas relacionadas a seu perfil social.

Um dos fatores que acarretam essas transformagdes € o aumento
populacional, que necessita de um maior contingente policial para manter a
ordem no municipio.

Modelos de simulagdo computacional de criminalidade sao
ferramentas que auxiliar o setor de seguranca publica no sentido de simular
ocorréncias de crimes em determinados locais e tentar resolvé-los com o
minimo de investimento possivel, por parte da policia e ainda prever o
acontecimento de outros crimes através de um policiamento bem distribuido

na cidade.
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Varios trabalhos relacionados ao estudo da criminalidade com auxilio
de sistemas simuladores tém sido realizados. Dentre eles, alguns estédo
descritos a seguir.

De acordo com Sherman et al. (1989)* Apud Weisburd et al. (2009)
em um dos estudos pioneiros nessa area, constata que apenas 3% dos
enderecos em Minneapolis produziram 50% de todas as chamadas policiais.
Quinze anos depois, em um estudo em Seattle, Washington, Weisburd et al.
(2004) relatam que a porcentagem entre 4 e 5 segmentos de rua na cidade
foi responsavel por 50% dos incidentes de crimes registrados oficialmente
para cada ano, por mais de 14 anos.

Groff (2007) desenvolveu um método para a implementagdo de
movimentagao de agentes em uma rede de ruas, onde os espagos de rotina
sao a unica atividade para os individuos de uma populagdo, ou seja, esses
espagos sao: empregos e comércio, servigos e oportunidades de recreacgao.
Vale a pena ressaltar que em contraste com o modelo de ruas, esta
pesquisa nao se concentra em reproduzir o movimento de individuos dentro
da cidade, mas sim na demonstracdo de como esse movimento esta
relacionado a um resultado especifico social, o roubo em uma rua da cidade.

Groff (2008) apresenta uma abordagem de atividades de rotinas
propostas por Cohen e Felson (1979) para estudar a criminalidade. O
estudo apresenta atividades em dois niveis: micro e macro. As atividades
que apresentam mudancas no nivel macro correspondem as mudancgas
sociais. Tais mudancas comecaram nas décadas de 60 e 70 como, por
exemplo, o trabalho fora das residéncias, que seria uma das fontes de
aumento da criminalidade. Ja as mudangas no nivel micro € o papel das
atividades cotidianas de pessoas, ou seja, como facilitar ou dificultar a
aproximacao dos infratores e a capacidade de protecdo em um determinado
tempo e lugar. A pesquisa revelou que no nivel macro, aspectos da teoria da
atividade de rotina levaram a sua ampla aplicagao em pesquisas empiricas,

mas nao no nivel micro. Isto se deu pela dificuldade de obtencédo de dados a

> SHERMAN, L. W.; GARTIN, P. R; BUERGER, M. E. HOT SPOTS OF
PREDATORY CRIME: ROUTINE ACTIVITIES AND THE CRIMINOLOGY OF
PLACE*. Criminology, v. 27, n. 1, p. 27-56, 1989.
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nivel individual, bem como deficiéncias técnicas estatisticas tém impedido
testes de nivel micro.

Chainey et al. (2008) utiliza a técnica de mapeamento de hotspot que
€ usada para ajudar a determinar o local em que um crime pode acontecer,
com base em dados antigos com intuito de informar agdes futuras. Dessa
forma, segundo o referido autor, ele age como uma técnica basica para
prever onde o crime pode ocorrer, usando a premissa de que os padroes de
retrospectiva de crime sdo um indicador util para os padrées futuros.

Groff e McCord (2011) relatam a criminalidade em parques abertos ao
publico, ou seja, identificam caracteristicas dos parques e as combinaram
com dados oficiais de criminalidade com a finalidade de descrever
empiricamente a relagéo entre o parque e os vizinhos adjacentes.

O crescimento acelerado da criminalidade esta forgando os 6rgaos de
seguranga publica a tomarem providéncias mais eficazes de combate e até
mesmo de prevengao a essas atividades. Neste sentido, os modelos de
simulagdo computacionais, cuja origem advém das areas da ciéncia da
computacao e inteligéncia artificial, podem auxiliar no combate ao crime,
cujo objetivo € conhecer a realidade de uma cidade, em um modelo
empirico. Possibilitando ao setor de seguranga publica ter informagdes que
possam ser utilizadas visando conter tal criminalidade.

Lui e Eck (2008) descrevem uma metodologia capaz de observar e
estudar o fendbmeno do crime por meio da implementagdo de experimentos
através de uma simulagdo que, ao contrario de analises tradicionais,
permitem uma observacado e medicado mais apurada de crimes, fazendo com
que fornegcam novos modelos de comportamento e também um refinamento
das teorias criminoldgicas existentes.

Em uma simulacido, pesquisadores podem alterar fatores que nao
estdo em seu controle, implementar intervencdes, capacidade de gravar
todas interagées entre os componentes do modelo, bem como saber o
resultado destas com alta precisdo, sem se preocupar com restricoes
logisticas e financeiras.

As simulacdes sdo uma forma de experimento, e a replicagdo das
simulagdes revela a sua validade. Existem dois tipos de replicacédo: a
replicacdo controlada que ocorre quando os meétodos sio utilizados em
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condigbes idénticas (mesmo laboratério, amostras e equipe de pesquisa,
etc) e a replicagao pratica quando um experimento tenta imitar um estudo
original o mais proximo possivel (LUl e ECK, 2008).

Estas pequenas diferengas (laboratérios e amostras diferentes, por
exemplo) permitem aos pesquisadores investigar se essas disparidades
influenciam o tamanho e a magnitude do efeito experimental. Dessa forma,
com a replicagdo pratica, pode-se alterar propositadamente uma variavel
independente como, por exemplo, trafico de drogas, e encapsular
representagdes mais proximas do alvo estudado. A vantagem dos modelos
de simulagao é capacitar o pesquisador a ter o controle absoluto das ag¢des,
fazendo com que ele compreenda melhor a situacado estudada.

Townsley e Birks (2008) descrevem um modelo de simulagao simples
como um meio para ilustrar as diferentes formas de replicar experimentos
através de simulagdo de uma maneira sistematica. A simulagdo foi
desenvolvida utilizando NetLogo, uma plataforma de modelagem de
simulacdo multi-agente. O objetivo do modelo é fornecer uma visdo sobre a
interagao alvo-criminoso descrita na teoria da atividade de rotina.

Em uma visado abstrata de aplicacdo, o0 mundo pode ser simulado por
trés grupos distintos de individuos: alvos, criminosos e policiais,
considerando que todos os individuos se movem em torno do ambiente de
uma forma aleatoria; que um crime ocorre quando um criminoso esta no
mesmo local e ao mesmo tempo que um agente alvo, e que uma deteccao
ou prevengao ocorre quando um criminoso, um alvo, e um policial reunem-se
no espacgo e no tempo.

Como pode ser percebido, ao sistemas simuladores podem ser muito
importantes para o conhecimento e desenvolvimento de cidades e regides.
Estes sistemas trabalham com a figura do agente, que tem com uma de
fungdes, coletar informagdes do meio em que esta inserido. A partir dessas
informacgdes, pode-se simular o ambiente virtual em que ele se encontra.

Groff e Birks (2008) ressaltam o processo de desenvolvimento de
estratégias de prevencédo de crimes. Salientam ainda que, sdo softwares
extremamente caros para serem testados empiricamente. A ideia seria testar
essas estratégias em um mundo virtual, com a finalidade de fazer ajustes

para cada lugar, de acordo com a cultura, costumes e religido.
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A prevencado considera que as secretarias de seguranga publica
sejam proativas, com a capacidade de prever hotspots relacionados a
criminalidade. De acordo com Ratcliffe (2010), a previsdo de eventos
individuais € raramente possivel, uma vez que existe uma ligagao direta
entre a prevengao e os padrdes de crimes. Dessa forma, a prevengao requer
previsibilidade de padrées. A importancia de identificar padrbes de crimes
como um precursor eficaz para a prevencdo da criminalidade, parte do
principio da primeira regra de Tobler (1970), que diz, "tudo esta relacionado
com tudo, porém as coisas proximas estdo mais relacionadas do que coisas
distantes".

Na literatura existem diferentes técnicas de mapeamento que podem
ser usadas para identificar e explorar padrdes de crimes. Estas técnicas de
mapeamento tém sido objeto de varias analises, mas essas avaliagbes tém
demonstrado que elas apresentam resultados diferentes em termos de

localizagéo, tamanho e forma das areas.

4.3.1 O algoritmo Multilayer Perceptron

O algoritmo classificador Multilayer Perceptron € uma extensdo do
algoritmo Perceptron (desenvolvido por Rosenblatt (1958)), podendo-se
trabalhar em diversas camadas (camadas intermediarias). a fim de
estabelecer padrdes a partir dos dados de entrada e do processamento
interno, através das conexdes ponderadas, que podem ser consideradas

como extratoras de caracteristicas.

Dentre os aspectos relevantes desse classificador, tem-se que tal
algoritmo se configura como um modelo adaptativo treinavel, capaz de
aprender a partir de exemplos, e com isso melhorar seu desempenho,
atingindo uma solugdo generalizada para uma determinada classe de
problemas. Pode ser aplicado a problemas nao linearmente separaveis,

Além de processar informagdes espaco/temporais.

Devido a sua caracteristica de nao-linearidade ele possui diversas
aplicacoes, tais como classificacdo, deteccdo de padrbes e previsao de

séries temporais.
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4.3.2 O algoritmo Apriori

Um dos processos mais comuns para extragao de informacdes em um
banco de dados € a mineracdo de dados. O termo mineracdo de dados foi
definido por Witten e Frank (2005) como o “processo de descobrir padroes
em dados”. A partir deste pressuposto e com um grande numero de
ocorréncias geradas durante meses e anos referentes a cidade de Rio
Pomba, a mineragdo de dados sera uma ferramenta valiosa para extracao
de padrdes de crimes espago-temporais.

Bases de dados estao suscetiveis a conter algumas inconsisténcias,
devido a diferentes fontes de origem, diferentes operadores no cadastro da
ocorréncia e também pela falta de conhecimento técnico de banco de dados
por parte dos operadores. Com isso, a baixa qualidade desses dados pode
produzir padrées de dados pouco convincentes. Assim, o tratamento dos
dados é um fator crucial para gerar informagdes mais confiaveis.

Uma analise dos dados pode ser muito importante para o sucesso da
mineracdo dos dados. Durante esta etapa, pode-se observar que muitos
dados nao possuem relevancia para a informagao que se deseja obter em
uma determinada aplicagao.

De acordo com Bigus (1996), na fase de pré-processamento €
importante saber quais os objetivos que se pretende alcangar. Assim, a
ajuda de um especialista para administrar os dados no banco de dados €
fundamental para consisténcia dos mesmos.

Outro fator importante para mineragcdo de dados €& que os dados
precisam estar apresentados sob determinados tipos de formatos, para que
um respectivo software, ao utilizar um algoritmo especifico, possa realizar
corretamente a leitura dos dados (Bigus,1996), extraindo estatisticas
relevantes relacionada a pesquisa.

Um dos algoritmos utilizados para descobrir associagdes relevantes
em um banco de dados € o algoritmo Apriori, que através de buscas
sucessivas a base de dados gera informagdes com o6timo desempenho
computacional (AGRAWAL e SRIKANT, 1994).

O algoritmo de mineragao de dados Apriori € um dos mais conhecidos

quando se trata de regras de associagdo. De acordo com Pitoni (2002), o
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algoritmo Apriori minera conjuntos de itens frequentes para regras de
associagcido booleanas. Ele realiza diversas leituras na base de transacdes
com a finalidade de encontrar todos os conjuntos de itens frequentes. Para
isto, primeiramente gera-se um conjunto de itens candidatos e depois
percorre o banco de dados para determinar se os candidatos satisfazem o
suporte minimo estabelecido. Na primeira passagem, o suporte para cada
item individual (conjunto-de-1-item) é contado e todos aqueles que
satisfazem o suporte minimo sdo selecionados. Na segunda iteragao,
conjuntos-de-2-itens candidatos sao gerados pela unidao do grupo inicial, ou
seja, dos conjuntos-de-1-item frequentes com os seus suportes no qual s&o
determinados pela pesquisa no banco de dados, formando o conjunto-de-2-
itens frequentes. O algoritmo prossegue iterativamente, até que o conjunto
de k —itens encontrados com frequéncia seja um conjunto vazio. Segue
abaixo um exemplo do algoritmo Apriori adaptado de Agrawal e Srikant
(1994).

Suponha um banco de dados formado somente por um Grupo de
Professores (GP) da Universidade Federal de Vigosa (UFV). Suponha,
também, que este grupo seja composto por cinco professores, associando-
se a cada um deles cinco itens categoricos, conforme mostrado na Tabela
16.

Tabela 16 - Dados ficticios do grupo de professores da UFV

Registro Itens Categoéricos

(Professor) A B C D E
501 1 0 0 1 0
502 0 1 1 0 1
503 1 0 1 0 1
504 0 1 1 0 1
505 0 1 1 0 0
Frequéncia 2 3 4 1 3

Sendo: A = Professor estrangeiro; B = Professor brasileiro; C =
Sexo feminino; D = Sexo masculino; E = Pesquisador com titulo
de doutorado; 0 = Auséncia de atributo; 7 = Presenga de

atributo.

Seja €, o0 conjunto de k — itemsets candidatos, onde k = 5. Cada
membro €, deste conjunto tem dois campos: itemset e contador de suporte,

representados, respectivamente, por its e cs na Figura 36.
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Cl1 L1 C2 L2 C3 L3
its s its Cs its Cs iis cs is s its Cs
ry 2 fA} 2 4B} O {BCY 3 \BCE} | 2 |{BCE} | 2
IB} 3 IB} 3 {ACY 1 {RE} 2
C + C 4 {AE} 1 {CE} 3
1D} 1 {E} 3 IBCY| 3
JE} 3 {BEY | 2

ICEY | 3

Figura 36 — Geracéo dos itemsets candidatos (C) e dos itemsets frequentes
(L)

Seja L, o conjunto dos k — itemsets frequentes. De modo analogo,
cada membro deste conjunto também possui its e cs.

O primeiro passo do algoritmo conta a frequéncia com que os itens
ocorrem para determinar os 1 — itemsets frequentes (Ultima linha da Tabela
18). Posteriormente, obtém-se o conjunto de candidatos 1 — itemsets, C;,
mostrado na Figura 36. Assumindo um suporte minimo igual a dois, ou seja,
minsup = 40%, L, € composto pelos elementos de C; com suporte igual ou
superior a 40%. No exemplo, somente o itemset D ndo atendeu a esta
condigao, ficando L, composto por {4}, {B},{C} e {E}.

Para descobrir o conjunto dos 2 — itemsets frequentes, de modo a
continuar satisfazendo ao suporte minimo, o Apriori usa a concatenacgao
L,X L, para gerar o conjunto candidato C,, que consiste de 2 — itemsets.
Por exemplo, {C} e {E} geram {CE}. Mais uma vez, cada ocorréncia €&
computada. No caso {CE} ocorre trés vezes em GP (registros 502, 503 e
504). L, é determinado com base no suporte de cada candidato de C,. Agora
sdo excluidos {AB},{AC} e {AE}, pois tém suporte inferior ao minimo
estabelecido.

A geragao de (;€ obtida a partir de L, de uma maneira distinta. Os
futuros itemsets candidatos devem manter uma ordem lexicografica, tal que
quando a concatenacgao L,XL, for realizada, o primeiro item de um itemset
seja idéntico ao primeiro item do outro itemset e assim sucessivamente.

Porém, o ultimo item do itemset deve ser menor, lexicograficamente,

que o ultimo item do outro itemset. Esta regra é expressa pela equagao 15:

itemset_p = {p1,P2,---,Pn}, itemset_q = {q1,92,---,qn} (15)

sendo necessario que
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Pl =q1,,P2 =q2--,Pn <qn (16)

Na Figura 36 o itemset candidato {BCE}, em (5, foi formado
concatenando {BC} com {BE}, poisB = Be(C < E. Este foi o unico
conjunto que péde ser formado, pois ndo ha outra concatenagao que
satisfaca (X2). A concatenacdo {BC}X{CE}, por exemplo, n&do satisfaz (X2),
pois, lexicograficamente, p1 = B € menor que q; = C.

O passo seguinte é descobrir as regras de associagdo. No caso do
ficticio grupo de professores, supondo uma confianga minima de 60% e
mantendo o suporte minimo em 40%, uma regra provavel seria BC = E.
Para ela, a confianga é igual suporte (BCE) / suporte (B(C), cujo resultado é
2/3, ou 66%, satisfazendo a condi¢ao imposta (ver Tabela 17).

Para a regra BC = E ou (professor brasileiro; sexo feminino) =
(professor doutor), seu suporte seria o percentual de ocorréncias de
BCE com relagao ao total de professores do grupo, que resulta em 40%
(2/5). Entdo, esta € uma regra valida. Isto equivale a dizer que, das
professoras brasileiras, 66% tém doutorado, muito embora estas brasileiras
portadoras do titulo de doutor correspondam a apenas 40% dos individuos
do grupo.

Outra provavel regra seria B = CE. Para esta situagcédo, o valor da

confianga seria idéntico, pois a razao suporte (BCE) / suporte (B) também é

igual a 2/3.

Tabela 17 - Ocorréncias dos conjuntos de atributos
Registro Itens Categoricos
(Professores) B C E
501 0 0 0
502 1 1 1
503 0 1 1
504 1 1 1
505 1 1 0
Frequéncia 3 4 3
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4.4 Materiais e Métodos

4.4.1 Materiais Utilizados

Para o desenvolvimento da pesquisa foram utilizados os seguintes

materiais:

ArcGis versao 10.1(ESRI, 2011);

Weka versao 3.7.8 (Hall, et al., 2009);

Dados espaciais da base digital do IBGE da agéncia de Rio
Pomba;

Dados de boletins de ocorréncia fornecidos pelo quartel de

Policia Militar de Rio Pomba.

— Area de estudo

A area de estudo da pesquisa foi o municipio de Rio Pomba, que teve

sua origem no seéculo XVIIl, época em que ocorreu o processo de

colonizacao de parte significativa da Zona da Mata e do leste do territério da

Capitania de Minas Gerais. Atualmente o municipio de Rio Pomba, de

acordo com o censo de 2010, possui aproximadamente 17000 habitantes. O

municipio de Rio Pomba teve um crescimento populacional em torno de 20%

nos ultimos 10 anos de acordo com os censos de 2000 e 2010.

Além disso € uma cidade tipica do interior do estado de Minas Gerais,

uma vez que a maioria do comeércio estd no centro da cidade e as

residéncias em bairros.

A Figura 37 mostra a localizagdo do municipio.
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Figura 37 - Area de estudos: cidade de Rio Pomba, situada na Zona da Mata

de Minas Gerais.
Fonte: Adaptado de IBGE (2011).

4.4.2 Métodos

A Figura 38 apresenta um resumo das atividades desenvolvidas na
pesquisa considerando a simulagdo de ocorréncias policiais e as

associacdes de ocorréncias.
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Figura 38 — Fluxograma das atividades desenvolvidas

Os dados de ocorréncias policiais foram disponibilizados pelo quartel

da policia militar da cidade de Rio Pomba, em formato de planilhas sem

qualquer tipo de tratamento.

Assim, foi realizada a etapa de pré-processamento nos dados de

forma a adequa-los, em termos de sua integridade, para o uso das

ferramentas de predicdo e associacéo de crimes.

A escolha dos atributos da planilha se deu de acordo com os dados

relevantes as implementagdes dos algoritmos. Assim, ficaram definidos os

seguintes dados:

Natureza da ocorréncia — que pode ser definida como a ocorréncia

propriamente dita, como, por exemplo, um homicidio é definido por

um determinado codigo. Este codigo € a natureza daquela

ocorréncia. Além disso, varias naturezas pertencem a um grupo de

naturezas. Um exemplo disto seria o grupo de ocorréncias do tipo B

possui todos os crimes relacionados com a pessoa (homicidio,

lesdo corporal, etc).
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o Data da ocorréncia — refere-se a data que aconteceu a ocorréncia.

e Prioridade da ocorréncia — A prioridade da ocorréncia é o fator que
determina a ordem de atendimento da policia. Ela se divide em 4
niveis. Ocorréncias de prioridade 1 € a mais alta e ocorréncias de
prioridade 4 é a mais baixa.

e Setor da cidade - refere-se ao setor da cidade onde foi cadastrada
a ocorréncia.

e Grupo de ocorréncia — é uma generalizagdo das naturezas de
ocorréncias, como, por exemplo, todas os crimes contra a pessoa
estao grupo B, todos os crimes contra o patriménio estdao no grupo
C.

e Turno da ocorréncia — é o turno que aconteceu a ocorréncia. E
dividido em 4 turno de 6 horas cada.

e “TrabPol” - que seria as ocorréncias de trabalho da policia, como,
por exemplo, uma operacgao taxi, que fiscaliza todos os taxis da
cidade por meio de blitz (ocorréncias de operagdes do grupo Y).
Este tipo de dado é o investimento que a policia faz como tentativa
de combater os indices de criminalidade.

e “SomaCrime” - que seriam as ocorréncias criminais do grupo B e C
(homicidio, roubo, etc). Esse tipo de dado seria um valor de
criminalidade de cada setor da cidade.

Na etapa de pré-processamento, que de acordo com Agrawal et.al.
(1993) inclui as seguintes fungdes: selecao de dados, limpeza dos dados,
codificacdo dos dados e enriquecimento dos dados.

A funcdo de selecido dos dados visa a sele¢cao dos dados que devem
ser efetivamente considerados durante o processo. A funcao de limpeza dos
dados busca garantir a veracidade e integridade, e a certificagcdo de
completude dos dados.

Ja na funcgao de codificacdo dos dados, deve-se transformar os dados
em formatos que possam ser compreendidos por softwares e algoritmos que

serao utilizados no processo.
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E, por fim, a funcdo de enriquecimento dos dados que visa obter
informagdes a serem agregadas aos registros existentes, a fim de enriquecer
os dados e facilitar o reconhecimento de novos padrdes.

A etapa de anadlise dos dados é fundamental importancia para o
sucesso no processo da mineragao dos dados, visto que, € nela que se
minimiza os dados sem relevancia para a determinacdo da informacao que

se deseja obter.
— Determinagao dos atributos “TrabPol e SomaCrime”

Para realizar a predicdo de ocorréncias futuras considerando os
dados dos anos de 2009, 2010 e 2011, foram definidas as variaveis “TrabPol
e SomaCrime”, que representam as ocorréncias geradas com o trabalho
policial e ocorréncias geradas por criminalidades, respectivamente.

Vale ressaltar que as duas variaveis foram definidas de acordo com a
prioridade de cada natureza de crime, dando maior peso aos crimes mais
hediondos. As prioridades variam de 1 a 4 sendo a prioridade 1 a mais
importante e a prioridade 4 a menos importante, em termos de combate.

As variaveis “TrabPol (TP) e SomaCrime (SC)” foram normalizadas de

acordo com as prioridades, variando de 0,25 a 1 (Equacao 17 e 18).

TP = X5 pli + 25 (0,75 % p2;) + XE5(0,5 * p3) + XiE5 (0,25 x p4)  (17)
SC = N2y pli + 225 (0,75 * p2,) + X% (05 * p3;) + 25 (025 + p4)  (18)

Onde: “p1;” € o numero de ocorréncias com prioridade igual a 1 para cada
numero de ocorréncia (i), o “p2;” € o numero de ocorréncias com prioridade
igual a 2 para cada numero de ocorréncia (i), “p3;” 0 numero de ocorréncias
com prioridade igual a 3 para cada numero de ocorréncia (i), “p4;” numero
de ocorréncias com prioridade igual a 4 para cada numero de ocorréncia (i)
e ‘npl”, “np2”, “np3” e “np4” sdo os numeros maximos de ocorréncias de
acordo com as prioridades 1,2,3,4 respectivamente.

Dessa forma, foi criada uma tabela dindmica (com campos calculados
de valores) de atributos com o somatdrio do trabalho realizado pela policia

em um més de um determinado ano em um determinado setor censitario da
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cidade e também o somatdrio de criminalidade gerada em um determinado

més de um ano e de um setor censitario.
4.5 Simulagao dos dados

Para realizagdo da simulacdo dos dados, foi utilizado o framework
Weka verséo 3.7.8 (Hall, et al., 2009) que possui algoritmos que podem ser
aplicados com intuito de gerar informagdes a partir da manipulagdo de
dados.

Como a pesquisa visa a simulagao de ocorréncias, tentando retratar o
quanto que a policia militar deve atuar nas agcdes de combate e até mesmo
nas agdes de prevengao, para que a soma de indices de criminalidade seja
minima. Para isto utilizou-se uma classificagdo, que foi gerada a partir do
framework Weka por meio do algoritmo classificador Multilayer Perceptron,
que traca um histérico baseado em anos, meses ou dias e realiza a
simulacdo de ocorréncias de acordo com os parametros determinados. A

Figura 39 apresenta a interface do Weka.

Preprocessi C|E|55if)"i Clusterl Associatel Select attributesl Visualize | Forecast

Classifier
Choose  |MultilayerPerceptron -L 0.3 -M 02 NS00 % 0-5S0-E20-Ha
Test options Classifier output
9 Use training set Attrib Setor=a% 0.44787947693521043 i
2 Class
[ ) Supplied test set Set Input
= gl : = Hode 0O
() Cross-validation  Folds |10
("1 Percentage split % |66
= Time taken to build model: 2.26 seconds
l More optiens... |
== Evaluation on training set =—=
(Num} Soma de TrabPol b ‘
Time taken to test model on training data: 0.03 sSeconds
| Start Stop
- - N - === Jummary ===
Correlation coefficient 0.7375
Mean absolute error 0.673
Root mean sguared error 0.9203
Relative absolute error 82.2781 %
Root relative squared error 75.2386 %
Total Number of Instances 847 ;
=
4 [ 1 3
Status P —
oK Log | ‘“) x0

Figura 39 - Interface Weka aba de classificagdo com algoritmo Multilayer
Perceptron.
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Para utilizar a aba classify no Weka, primeiramente € necessario
ativar a aba preprocess para carregar o arquivo objeto de estudo. Apos,
realizado o carregamento, ja na aba classify, tem-se a escolha do algoritmo
a ser utilizado como classificador.

A classificagdo dos atributos TP e SC foi realizada por meio dos
arquivos base2009.arff, base2010.arff e base2011.arff, simulacao2009.arff,
simulacao2010.arff e simulacao2011.arff. Os arquivos base2009.arff,
base2010.arff e base2011.arff representam os dados reais obtidos junto a
policia miltar do municipio de Rio Pomba. Ja os arquivos
simulacao2009.arff, simulacao2010.arff e simulacao2011.arff representam os
registros a serem simulados pelo algoritmo.

Dessa forma, para que o algoritmo obtenha o conhecimento para a
classificagdo dos dados, primeiramente ocorre uma varredura na base real e
apoés aprender o comportamento dos dados, associa-se tal aprendizado com
as instancias a serem classificadas no arquivo de simulagao.

Os arquivos base2009.arff, base2010.arff e base2011.arff possuem

essa configuracao, como ilustrado na Figura 40.

@relation Base

@attribute 'Soma de TrabPol' numeric

@attribute 'Soma de Crimes' numeric

@attribute Meses date "dd-MM-yyyy"

@attribute Setor
{sl1,s10,s11,s12,s813,s14,s15,s16,s17,s18,s2,s3,s4,s5,s6,s7,s8,s9}
@data

1.00, 3.50, 01-01-2009, sl

3.00, 6.75, 01-01-2009, sl10

0.50, 2.75, 01-01-2009, sl11

0.75, 8.00, 01-01-2009, sl12

Figura 40 - Arquivo de base para classificagdo no formato .arff.

Tais arquivos de base possuem 4 atributos como podem ser vistos na
Figura 40. Sao eles a Soma de TrabPol do tipo numérico, Soma de Crimes
do tipo numérico, Meses do tipo data, e Setor do tipo texto. A Figura 41

apresenta um dos arquivos de simulacao utilizado na pesquisa.
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@relation simulacao

@attribute 'Soma de TrabPol' numeric
@attribute 'Soma de Crimes' numeric
@attribute Meses date "dd-MM-yyyy"
@attribute Setor
{sl1,s10,s11,s12,s13,s14,s15,s16,s17,s18,s2,s3,s4,s5,s6,s7,s8,s9}
@data

1,?,01-01-2009,s1...
2,?2,01-01-2009,s2...
3,?2,01-01-2009,s3...
4,?,01-01-2009,s4...
5,?2,01-01-2009,s5...
6,72,01-01-2009, s6.

Figura 41 - Arquivo de simulagéo para classificagdo no formato .arff.

Os arquivos de simulacdo mantém a mesma estrutura dos arquivos
base com a diferenga na variagao do atributo Soma de TrabPol e um
simbolo de interrogacao no atributo Soma de Crimes. O atributo Soma de
TrabPol varia de 1 a 15 em cada setor e em cada més do ano. Dessa forma,
os resultados da variagdo de Soma de TrabPol, que sdo os atributos que
serao preditos, ou seja, os atributos que receberam o simbolo de
interrogacao (Soma de Crimes), serao mostrados por setor € por més.

Para uma melhor visualizacdo dos resultados, foi calculada a média

de cada setor em determinado ano.

4.5.1 Resultados Obtidos

Os resultados da simulagdo dos dados obtidos através do algoritmo
Multilayer Perceptron, foram apresentados por meio dos graficos 4, 5 e 6.
Tais graficos representam os resultados dos anos de 2009, 2010 e 2011.
Nestes experimentos visou-se prever o comportamento dos indices de
criminalidade em cada setor em funcéo da variagao das acbes da policia. O

Grafico 4 apresenta os resultados para o ano de 2009.
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(a) (b)
Grafico 4 — Os graficos representam a relagéo entre TP (Trabalho da Policia)
e SC (Soma de Crimes) para o ano de 2009: (a) com os setoresde 1a9e
(b) com os setores de 10 a 18.

O Gréfico 4 foi dividido em (a) e (b) com a finalidade de visualizar os
resultados com maior clareza. Verifica-se que todos os setores
apresentaram resultados semelhantes, ou seja, a um determinado
investimento da policia o indice de criminalidade vai para préximo de O.
Nota-se que a partir de uma determinada agao da policia, os indices de
criminalidade comeg¢am a diminuir, corroborando com os dados reais, ou
seja, quanto maior o trabalho da policia, menor serdo os indices de
criminalidade.

No Grafico 4 percebe-se dois casos distintos, ou seja, o setor 15 que
possui um minimo de investimento de policia e o setor 16, que possui o
maior investimento da policia. No setor 16, mesmo simulando os dados até o
trabalho maximo, este se apresenta para o ano de 2009 maior do que zero.
E um setor que a policia deve acompanhar com maior efetividade.

Além disso, o Grafico 4 apresenta um trabalho da policia tido como
ideal de acordo com os seus dados historicos, como, por exemplo, o setor 1

que possui o trabalho da policia ideal de aproximadamente 2,5.
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Resultado Ano 2010
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(a) (b)
Grafico 5 - Os graficos representam a relagao entre TP (Trabalho da Policia)
e SC (Soma de Crimes) para o ano de 2010: (a) com os setoresde 1a9e
(b) com os setores de 10 a 18.

O Grafico 5 mostra uma redugédo no atributo Soma de Crimes em
relagdo ao ano de 2009. Além disso, os dados apresentados em 2010,
corroboram com os dados de 2009, ou seja, a partir de um determinado
trabalho da policia, os indices de criminalidade comeg¢am a cair.

No setor 16, houve uma reducgéo no trabalho maximo da policia, que
anteriormente ndo chegava a zero com investimento maximo de um numero
de 15 agbes, agora com um investimento de aproximadamente 13 agdes,
torna este setor praticamente sem criminalidade.

Outro setor em que houve uma mudanga significativa foi o setor 9 que
em 2009 teve uma reducdo brusca de Soma de Crimes com trabalhos de
acao da policia entre 1 e 4, e no ano de 2010 houve um aumento no valor de

Soma de Crimes para o mesmo intervalo.
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(a) (b)
Grafico 6 - Os graficos representam a relagao entre TP (Trabalho da Policia)
e SC (Soma de Crimes) para o ano de 2011: (a) com os setoresde 1a9e
(b) com os setores de 10 a 18.
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Pode-se verificar que o comportamento dos dados apresentados no
Grafico 6 possuem o mesmo padréo apresentado nos graficos 4 e 5, porém
com uma redugédo de indices de criminalidade consideravel, com relagdo aos
outros anos citados.

Com relacdo aos setores, destacam-se os de numero 16 e 10 com
maior exigéncia de investimento da policia e o setor 15 com menor

investimento da policia.
4.6 Extracao de Padroes utilizando Apriori

Para extrair padrées de crimes, foi utilizado o algoritmo Apriori, que
faz a associagao dos registros de uma tabela, encontrando a melhor regra
para esses dados. Esse algoritmo é de grande importancia para gerar
informacdes relevantes que, as vezes, ficam escondidas na base de dados

com muitos registros.
— A Base de Instancias

Como pode ser visto no subcapitulo 4.5, foram utilizados os atributos
da tabela de ocorréncias policiais para os anos de 2009, 2010 e 2011.
Assim, a escolha dos atributos para compor as regras € de vital importancia
para o trabalho de agao da policia.

Os atributos foram relacionados de forma espago-temporal. S&o eles:
Data — representando o més da ocorréncia, sem se preocupar com 0 ano e
dia em que a mesma ocorreu; Setor — que indica uma relagdo de espaco,
compondo todos os setores censitarios urbanos do municipio de Rio Pomba;
Turno — que também traz a relacdo de tempo, sendo definido o dia em 4
turnos; e por fim, o atributo Grupo, que representa o tipo de ocorréncia

registrada. A Figura 42 mostra parte da base de instancias no formato arff.
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@relation Apriori

@attribute Data {jan, fev,mar,abr,mai,jun,jul,ago,set,out,nov,dez}
@attribute Setor
{sl1,s10,s11,s12,s13,s14,s15,s16,s17,s18,s2,s3,s4,s5,s6,s7,s8,s9}
@attribute Turno {Manhé&,Tarde,Noite,Madrugada}

@attribute Grupo {B,C,Y}

@data

jan,sl6,Manh&,B
jan,sl6,Manh&,B
jan,sl0,Noite,B
jan,sl0,Manh&,B
jan,sl2,Tarde,B
jan, s9,Tarde, Y
fev,sl5,Noite, B
fev,s2,Tarde, C
fev,sl6,Tarde, Y
fev,s6,Tarde, Y

mar, s9,Noite, C
mar,sld4,Tarde,Y
mar,sl6,Tarde, Y
mar, s2,Tarde, Y
mar,sl6,Noite, Y
mar,sl6,Noite, Y
mar,sl5,Madrugada, Y
abr,sl2,Noite,B
abr,s4,Noite, C
abr,sl6,Tarde, Y
dez,sl6,Madrugada, Y
dez,s4,Tarde, C
dez,sl4,Noite,C
dez,sl4,Madrugada,C

Figura 42 - Instancias representando parte do banco de dados de
ocorréncias de crimes.

4.6.1 Resultados Obtidos

Para a analise dos resultados procurou-se selecionar as regras de
associagao de maior interesse para o estudo de caso. Cabe ressaltar que as
regras geradas sao resultantes de um conjunto de atributos relevantes, cuja
confianga minima foi definida como 0,9 e o limiar de suporte é de 0,001. O
numero que precede o simbolo "==>" indica o apoio da regra. O préximo
numero que aparece na regra (apos o simbolo), € o numero dos itens validos
do proximo grupo de atributos relacionados com o primeiro grupo (antes de
“==>"), Entre parénteses é a confianga da regra. A Figura 43 apresenta as

regras geradas por meio do algoritmo de associagao Apriori.
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Melhores regras encontradas:

<conf: (1)>
<conf: (1)>
<conf: (1)>
<conf: (1)>

<conf: (1)>

1. Data=nov Setor=sl2 Grupo=Y 11 ==> Turno=Madrugada 11
2. Data=mai Setor=sl5 Turno=Noite 7 ==> Grupo=Y 7

3. Data=out Setor=sl6 Turno=Tarde 7 ==> Grupo=Y 7

4. Data=nov Setor=sl1l8 Grupo=Y 7 ==> Turno=Noite 7

5. Data=fev Setor=sl Turno=Noite 6 ==> Grupo=Y 6

6. Data=mar Setor=sll Turno=Madrugada 6 ==> Grupo=Y 6
7. Data=abr Setor=sl Turno=Tarde 6 ==> Grupo=Y 6

8. Data=jun Setor=sl5 Turno=Noite 6 ==> Grupo=Y 6

9. Data=jul Setor=s8 Turno=Noite 6 ==> Grupo=B 6

10. Data=jan
11. Data=fev
12. Data=mai

Setor=s13 Turno=Madrugada 5 ==> Grupo=Y 5
Setor=s8 Grupo=Y 5 ==> Turno=Madrugada 5
Setor=s5 Turno=Noite 5 ==> Grupo=Y 5

13. Data=jun Setor=sl7 Turno=Madrugada 5 ==> Grupo=Y 5
14. Data=out
15. Data=nov
16. Data=dez
17. Data=out
18. Data=abr

19. Data=ago

Setor=s10 Turno=Manh& 5 ==> Grupo=C 5
Setor=s3 Turno=Noite 5 ==> Grupo=C 5

Setor=sl6 Turno=Noite 19 ==> Grupo=Y 18

Setor=s9 Grupo=Y 14 ==> Turno=Madrugada 13

Setor=s8 Turno=Madrugada 11 ==> Grupo=Y 10

20. Data=nov Setor=s9 Grupo=Y 11 ==> Turno=Madrugada 10

21. Data=mar Setor=s7 Turno=Madrugada 10 ==> Grupo=Y 9

22. Data=mai Setor=s8 Grupo=Y 10 ==> Turno=Madrugada 9

23. Data=jun Setor=sl Turno=Noite 10 ==> Grupo=Y 9

Setor=s10 Grupo=Y 12 ==> Turno=Madrugada 11

<conf: (1l)>

<conf: (1)>
<conf: (1)>
<conf: (1)>

<conf: (1l)>
<conf: (1)>

<conf: (1)>

<conf: (1)>

<conf: (1)>
<conf: (1)>

<conf: (0.95)>
<conf: (0.93)>
<conf: (0.92)>
<conf: (0.91)>
<conf:(0.91)>
<conf: (0.9)>
<conf: (0.9)>

<conf: (0.9)>

Figura 43 - Regras extraidas do banco de dados de ocorréncias de crimes

através do algoritmo Apriori.

Pelos

resultados apresentados pelo algoritmo Apriori,

pode-se

perceber que existem muitas operagdes da policia em diversos setores,

como, por exemplo, a regra:

e “Data = nov Setor = s12 Grupo =Y 11 ==> Turno =

Madrugada 11 conf: (1)” que indica que no més de novembro, no

setor de numero 12 ocorreram 11 operagdes da policia e todas elas

no turno da madrugada. Outra regra interessante € a regra de

ndmero 9:

e “Data = jul Setor = s8 Turno = Noite 6 ==> Grupo = B 6 conf: (1)”

que indica que no més de julho, no setor 8,

aconteceram 6 ocorréncias contra pessoas.

Pelos resultados apresentados,

no turno da noite

pode-se perceber padrées em

determinados tipos de ocorréncias, que nao seriam facilmente perceptiveis

em uma grande massa de dados de ocorréncias. Dessa forma, estas regras

geradas podem auxiliar

a policia miltar a praticar operagdes em

determinados turnos, meses e setores, afim de combater de forma mais

eficiente a criminalidade da cidade.
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4.7 Conclusoes

Nesta pesquisa visou-se um estudo computacional com o apoio de
informagdes espaciais para auxiliar no combate a criminalidade.

A predicdo de atividades de acao da policia militar, e a consequente
minimizacao dos indices de ocorréncia, frente as essas ag¢des sao de grande
importancia para uma melhor distribuicdo de investimentos da policia em
cada setor da cidade.

As regras de associacdo de ocorréncias policiais podem gerar
grandes vantagens aos 6rgaos de seguranga publica, uma vez que mostram
regras de associagdes entre tipos de ocorréncias que muitas vezes n&o tem
como percebé-las no dia a dia, ou seja, certas informagbes, as vezes,

passam despercebidas pelos 6rgaos de seguranga publica.
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5 CONSIDERAGOES FINAIS

Com a realizacao da pesquisa, pode-se verificar que:

Um sistema de gerenciamento de banco de dados geografico pode
garantir a integridade dos dados que serdo gravados e evita e/ou minimiza
problemas relacionados a redundancia, que € um fato frequente verificado
nas planilhas advindas do quartel policial da cidade de Rio Pomba.

Através de algoritmos de predigdes de seéries temporais e analises
estatisticas espaciais, conclui-se que na maioria dos setores da cidade, o
numero de ocorréncias policiais diminuiram. A percepc¢ao espacial da policia
militar, combatendo as areas de maiores ocorréncias, através de rondas,
palestras socioeducativas, programas sociais, pode ser um dos fatores para
reducdo da criminalidade na cidade de Rio Pomba.

Vale ressaltar que os resultados estatisticos sao de vital importancia
para um novo campo de analise para a Policia Militar, mostrando
informacdes muito relevantes que nao poderiam ser percebidas, sem
considerar o contexto espacial.

Utilizando redes neurais, pdde-se perceber que a simulacdo de
ocorréncias policiais € de grande importancia para uma melhor distribuicéo
de investimentos da policia em cada setor da cidade.

Utilizando o algoritmo Apriori, p6de-se gerar regras de associagao de
ocorréncias policiais apresentando grandes vantagens aos o6rgaos de
seguranca publica, uma vez que mostram regras de associagdes entre tipos

de ocorréncias que muitas vezes nao tém como ser percebidas no dia a dia.
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Ou seja, certas informagdes, as vezes, passam despercebidas pelos 6rgaos
de segurancga publica por estarem implicitas dentro de um banco de dados.

Dessa forma, pode-se concluir que a pesquisa alcangou os objetivos
e resultados significativos para a seguranca publica.

Sugere-se, para trabalhos futuros, a integracdao dos trés modulos
apresentados na pesquisa, em um unico software, tendo desta forma uma
interface mais amigavel, uma vez que o usuario ndo precisaria de utilizar
varios modulos aplicativos separadamente, contribuindo com as analises por
possibilitar a visualizagao dos resultados em conjunto.

Com relacdo a determinacdo da predigdo das ocorréncias policiais,
recomenda-se em estudos futuros a utilizagao, para analise temporal, de um
menor intervalo para as medigdes de ocorréncias, como, quinzenal ou
mensal.

Recomenda-se também, que o processo de simulacdo para o
investimento da Policia Militar seja automatizado, a fim de minimizar o
trabalho operacional.

Por fim, recomenda-se uma simulacdo multiagente de atividades

rotineiras visando compreender melhor a dindmica das cidades.
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