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RESUMO

Introducéo: Os crimes de furto e roubo, categorizados como contra o patrimonio,
ameagam a seguranca publica e a qualidade de vida nas cidades. Estudos buscam
entender suas causas e padrfes, visando melhorar politicas de seguranca urbana.
Teorias apontam varidveis individuais, sociodemogréficas e espaciais como
explicativas. Devido as particularidades de cada local, o tema exige mais pesquisas,
especialmente na criminologia espacial, que estuda a relacdo entre crimes e
elementos socioespaciais. ldentificar tais elementos e sua ligacdo com os padrbes
criminais é crucial para criar politicas de prevencdo e combate a violéncia urbana.
Objetivo: Este estudo analisou os padrdes de distribuicdo espacial de crimes de furto
e roubo e suas relacdes com atributos socioespaciais urbanos na subprefeitura de
Itaquera, Zona Leste de S&o Paulo/SP — Brasil. A escolha de Itaquera deveu-se ao
alto registro de crimes patrimoniais na subprefeitura e a presenca de elementos
associados a esses crimes na literatura. Metodologia: Trata-se de um estudo
exploratorio quantitativo, baseado na analise documental e de dados secundarios dos
crimes de furto e roubo ocorridos entre 2017 e 2021, e de indicadores
sociodemograficos. As analises apoiaram-se em técnicas de analise espacial, Sistema
de Informacédo Geogréfica (SIG), Inteligéncia Artificial (IA) e Mineracdo de Dados
(MD). Resultados: Com apoio da IA e MD, a abordagem encontrou padrdes
contextuais com boas precisdes (acima de 70%) que explicam relagcdes entre variaveis
sociodemograficas e as ocorréncias de furtos e roubos. Comparados a outros estudos,
os achados revelaram convergéncias e divergéncias. Em adicdo, foram revelados
padrdes associados aos roubos com base no perfil das vitimas. Conclusdo: Ao
aprofundar a compreenséo de como os padrbes espaciais dos crimes de furto e roubo
sdo influenciados por caracteristicas sociodemograficas, essa abordagem traz uma
valiosa contribuicdo cientifica, podendo ser aplicada em outros contextos
socioespaciais e orientar futuras politicas de seguranca urbana. Além disso, este
estudo contribui para o alcance de Objetivos do Desenvolvimento Sustentavel (ODS)
estabelecidos pela ONU, incluindo a Reducao da Desigualdade (ODS 10), Cidades e
Comunidades Sustentaveis (ODS 11), e Paz, Justica e Instituicdes Eficazes (ODS 16).

Palavras-chave: criminologia espacial; roubo; furto; crimes contra o patriménio;

inteligéncia artificial; mineracdo de dados; anélise espacial.



ABSTRACT

Introduction: Theft and robbery crimes, categorized as property-related offenses,
pose threats to public safety and the quality of life in cities. Studies aim to comprehend
their causes and patterns, with the intention of enhancing urban security policies.
Theories point to individual, sociodemographic, and spatial variables as explanatory
factors. Due to the unique characteristics of each locality, the topic demands further
research, especially within spatial criminology, which investigates the relationship
between crimes and socio-spatial elements. Identifying such elements and their
connection to criminal patterns is crucial for devising policies for urban violence
prevention and intervention. Objective: This study analyzed the spatial distribution
patterns of theft and robbery crimes and their associations with urban socio-spatial
attributes in the subprefecture of Itaquera, Eastern Zone of Sdo Paulo/SP — Brazil. The
selection of ltaquera was driven by the high incidence of property-related crimes in the
subprefecture and the presence of elements associated with these crimes in the
literature. Methodology: This is a quantitative exploratory study, based on
documentary analysis and secondary data of theft and robbery crimes that occurred
between 2017 and 2021, along with sociodemographic indicators. The analyses were
supported by spatial analysis techniques, Geographic Information System (GIS),
Artificial Intelligence (Al), and Data Mining (DM). Results: With the assistance of Al
and DM, the approach identified contextual patterns with good accuracies (above 70%)
that explain relationships between sociodemographic variables and occurrences of
theft and robbery. In comparison to other studies, the findings revealed both
convergences and divergences. Additionally, patterns associated with robberies were
unveiled based on victim profiles. Conclusion: By deepening the understanding of
how spatial patterns of theft and robbery crimes are influenced by sociodemographic
characteristics, this approach provides a valuable scientific contribution, which can be
applied in other socio-spatial contexts and guide future urban security policies.
Furthermore, this study contributes to achieving the Sustainable Development Goals
(SDGs) established by the UN, including Reduced Inequality (SDG 10), Sustainable
Cities and Communities (SDG 11), and Peace, Justice, and Strong Institutions (SDG
16).

Keywords: spatial criminology; robbery; theft; property crimes; artificial intelligence;

data mining; spatial analysis.
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1. INTRODUCAO

1.1 Contextualizacao do tema

Crimes sédo acdes ou omissbes que violam as leis estabelecidas por uma
sociedade. Eles podem variar em gravidade e abranger desde pequenas infragbes de
transito até crimes graves como assassinato e terrorismo. Os crimes podem ser
cometidos por individuos ou grupos, e seus impactos podem afetar ndo apenas a
vitima direta, mas também a sociedade como um todo. Alguns crimes sdo mais
comuns em determinadas regides ou grupos sociais, enquanto outros sao mais
universais (DORNELLES, 2017). O estudo dos crimes e sua prevencao € uma area
importante no campo da criminologia (SUMARIVA, 2023). Neste contexto, referéncias
como as obras de Cesare Lombroso, Emile Durkheim e Michel Foucault, além de
estudos mais recentes como o "Relatdrio Mundial sobre a Prevencéo da Violéncia" da
Organizacdao Mundial da Saude, sdo importantes para compreendermos as
complexidades dos crimes e como preveni-los (LOMBROSO, 2020; DURKHEIM,
2017; FOUCAULT, 2012; OMS, 2015).

Ha diversos tipos de crimes que podem ser praticados contra a pessoa, 0
patrimonio, a familia, a dignidade sexual e a administracdo publica, entre outros. Os
crimes de furto e roubo, considerados nesta pesquisa, s&o comuns em todo o mundo,
e geram um impacto significativo na vida das vitimas e nas comunidades afetadas
(GRECO,2017). No Brasil, esses crimes sao considerados como “crimes contra o
patriménio” tipificados no Cddigo Penal (CP), e constituem uma preocupacao

constante das autoridades de seguranca publica (AZEVEDO et al., 2016).

O crime de furto, de acordo com o Art. 155 do Codigo Penal (CP), é caracterizado
pela subtracdo, para si ou para outrem, de coisa alheia mével. Ja o crime de roubo,
conforme definido pelo Art. 157 do CP, é caracterizado pela subtracéo de coisa movel

alheia para si ou outrem, empregando grave ameaca ou violéncia a pessoa.

Em outras palavras, ambos os crimes tratam de subtracdo de coisa alheia, mas o
crime de roubo tem como caracteristica 0 emprego de violéncia ou grave ameaca a
vitima. Adicionalmente, ambos causam prejuizos materiais e emocionais as vitimas e

geram inseguranca na comunidade.
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De acordo com dados do Forum Brasileiro de Seguranca Publica, no ano de 2021
que foi marcado pela retomada de atividades pds-pandemia, houve também
crescimento nos roubos a estabelecimentos, residéncias, roubo a instituices
financeiras e roubo de carga. Ja no ano de 2020, foram registrados mais de 1,2
milhdo de casos de roubo no pais, com uma média de 3,4 mil casos por dia. Com
relacdo ao furto, registraram-se mais de 1,1 milhdo de casos no mesmo periodo
(FBSP, 2022).

No estado de Sao Paulo, o roubo e o furto sédo problemas cronicos que afetam a
seguranca publica e o bem-estar da populacéo. Localizada nesse estado, a cidade de
Sao Paulo é a maior e mais préspera do Brasil, com 12,4 milh6es de habitantes,
domiciliados em 96 distritos. Ela ocupa o primeiro lugar entre 0os municipios mais
populosos e possui 0 maior Produto Interno Bruto (PIB) do Brasil, com quase R$ 764
bilhdes (IBGE,2021). Conforme Soares et al. (2020), a incidéncia de crimes

patrimoniais na regido metropolitana de S&o Paulo é significativa, tornando

necessarias agoes integradas e estratégicas de prevencdo e combate ao crime.

Com a falta de planejamento e a urbaniza¢cdo muito rapida ocorrida nas ultimas
décadas, é possivel verificar as desigualdades socioespaciais na cidade. Notam-se
centros urbanos modernos e ricos, refletindo a cidade globalizada, mas também se
percebe areas periféricas com infraestrutura precaria (SCARLATO E ALVES, 2018).
De acordo com Da Silva Furtado et al. (2020), esse cenario de desigualdade e
exclusao social tende a gerar mais violéncia urbana. No estudo, os autores citam a

cidade de Sao Paulo como exemplo.

No periodo de 20 anos compreendido entre 2001 e 2021, a cidade de S&o Paulo
registrou mais de 2,6 milhdes de roubos e mais de 3,6 milhdes de furtos, dos quais
cerca de 1,7 milhdo dos registros estavam relacionados a furto de veiculo. Com base
nos dados da Secretaria de Seguranca Publica do Estado de Sdo Paulo (SSP) é
possivel verificar que, apesar da reducdo dos casos de furto e roubo no periodo
pandémico de COVID-19, houve um aumento do numero de ocorréncias desses
crimes nos ultimos 10 anos. Esses numeros indicam a gravidade do problema e a

necessidade de politicas publicas efetivas para combaté-los.

Nesse contexto, destaca-se a importancia de estudos que visem a compreensao
das dinamicas desses crimes, bem como a ampliagdo da compreensao dos elementos
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e atributos do espaco urbano que possam influenciar em suas ocorréncias, visando

subsidiar politicas publicas para prevencao e o combate da violéncia urbana.
1.2 Problema de pesquisa

Na cidade de Séo Paulo, o rapido e desordenado crescimento urbano também
gerou um incremento das desigualdades socioespaciais. A criminologia critica e a
teoria humanista do direito entendem que as praticas de infracdo de crimes estdo
associadas as condi¢des de reproducédo da desigualdade, tais como as condi¢des de
renda e moradia, a segregacdo e a inacessibilidade a cidade, acesso as politicas
publicas, a educacdo, a escolaridade e ao emprego, que, juntas, frustram as
expectativas e potencializam as condi¢des de criminalidade (DE PAULA FALEIROS,
2022). Assim, o entendimento das relagdes entre as caracteristicas socioespaciais e
a ocorréncia de crimes, principalmente nas grandes metropoles, constitui um
problema de pesquisa que vem sendo cada vez mais explorado na literatura (DE

ANDRADE CARNEIRO, 2022).

A cidade de Sao Paulo é subdividida em cinco regides (Norte, Sul, Leste, Oeste e
Centro) e 32 subprefeituras regionais. Essa divisao € realizada para garantir que toda
a cidade receba o devido cuidado em todos o0s aspectos socioecondémicos.
Atualmente, a regido Norte conta com sete subprefeituras, a Sul com nove, a Leste
com doze, a Oeste com trés e a Centro com apenas uma subprefeitura. No que tange

ao numero de ocorréncias de furto e roubo, a regido Leste € a que mais se destaca.

Na zona Leste de S&o Paulo, a subprefeitura de Itaquera se destaca por registrar
0 maior numero de ocorréncias de crimes contra o patriménio. Portanto, o que ocorre
em relacdo aos crimes esta diretamente ligado aos ambientes locais e aos contextos

Nnos quais essas ocorréncias acontecem, incluindo o bairro e a cidade.

A presente pesquisa tem como foco o recorte espacial referente a subprefeitura
de Itaquera, composta por quatro distritos: Cidade Lider, Itaquera, José Bonifacio e
Parque do Carmo, que abrigam, juntos, mais de 523 mil habitantes e ocupam uma
area de 55,10 km2. Considerando que as desigualdades socioespaciais na cidade
tendem a gerar mais violéncia urbana, conforme destacado por Da Silva Furtado et al.
(2020) e outros trabalhos na literatura; que a subprefeitura de Itaguera se destaca

negativamente em relacdo ao numero de crimes na cidade de S&o Paulo; que a
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compreensao da influéncia dos elementos e atributos do espago urbano na ocorréncia
de crimes pode subsidiar politicas publicas de prevencéo e combate a violéncia; e que
a Inteligéncia Artificial pode ser uma alternativa para identificar padroes e relacdes
espaciais ao cruzar dados socioecondmicos e ocorréncias de crimes, surgem as

seguintes questdes de pesquisa:

1. Que indicadores sociodemograficos estéo relacionados a distribuicdo espacial dos
crimes de furto e roubo na subprefeitura de Itaquera?

2. Como a Inteligéncia Atrtificial (IA) pode ser empregada para analisar tais relagdes e
revelar padrdes espaciais?

1.3 Objetivo geral

Analisar as relacdes espaciais dos crimes de furto e roubo com indicadores

sociodemograficos na subprefeitura de Itaquera, Zona Leste de Sao Paulo/SP — Brasil.
1.4 Objetivos especificos
1.4.1 Mapear a distribuicdo espacial dos crimes de furto e roubo e de dados

sociodemograficos na subprefeitura de Itaquera;

1.4.2 lIdentificar padrbes de distribuicdo espacial das ocorréncias de furto e roubo na

subprefeitura de Itaquera,;

1.4.3 Analisar as relacbes entre as variaveis sociodemograficas e os padrdes

espaciais de distribuicdo dos casos de furto e roubo na subprefeitura de Itaquera;

1.4.4 |dentificar padrBes das ocorréncias de crimes na subprefeitura de Itaquera com

base nas caracteristicas pessoais das vitimas;
1.5 Justificativa e motivacéao

Trabalhos cientificos dedicados ao estudo das dinamicas dos padrdes de crimes
sdo fundamentais para um pais, pois a reducdo da criminalidade tem um impacto
positivo no bem-estar da populacdo e no desempenho econdmico. Alinhado a esse
contexto, estudos que investigam crimes contra o patriménio tém relevancia para o

planejamento urbano, pois esses crimes podem estar associados a variaveis
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socioeconémicas, sendo a renda per capita e o nivel de urbanizacdo fatores
frequentemente relacionados (MARTINS, TEIXEIRA E SILVA, 2021).

Teorias e estudos prévios demonstram que a reducdo das ocorréncias de crimes
melhora a sustentabilidade das &reas e bairros, gerando resultados sociais e de salde
mais favoraveis para a populacdo (MATIJOSAITIENE e MCDOWALD, 2019).

Embora haja na literatura estudos que buscam correlagdes entre caracteristicas
socioespaciais e o numero de ocorréncias de crimes de furto e roubo, sdo escassos
os trabalhos que exploram o uso de ferramentas de IA, especialmente aquelas
voltadas para mineracéo de dados (MD), em suas andlises. Cita-se como exemplo o
trabalho de Rodrigues (2023) que analisou as relagdes socioespaciais dos crimes de
furto e roubo na subprefeitura de Itaquera, com base em analise visual e estatistica
descritiva. Destaca-se que, apesar da relevancia de tais técnicas, elas apresentam
limitacdes quando aplicadas a analise de padrbes de eventos que envolvem muitas
variaveis. Nesse sentido, o emprego de ferramentas de IA propicia a descoberta de
padrées nos dados, transcendendo as analises multivariadas produzidas pela

estatistica descritiva, comumente utilizada nos trabalhos da literatura.

Assim, visando preencher a lacuna existente, esta pesquisa se justifica pela
necessidade de compreender os padrdes de distribuicdo espacial dos crimes de furto
e roubo na cidade de Sdo Paulo, especialmente na subprefeitura de Itaquera, bem
como verificar a correlacdo desses crimes com caracteristicas socioespaciais
(variaveis explicativas) definidas em Rodrigues (2023). Tal compreensao €
fundamental a orientacao de politicas publicas de seguranca urbana consonantes com
os Objetivos do Desenvolvimento Sustentavel da ONU e com a melhoria da qualidade

de vida humana.
1.6 Estrutura do trabalho

A estrutura deste trabalho é organizada da seguinte maneira: o Capitulo 1 abrange
a introducéo, onde sdo expostos o problema de pesquisa, as questdes de pesquisa,
0s objetivos e a justificativa. O capitulo 2 introduz o embasamento teérico, construido
com base nas pesquisas relevantes ao tépico "analise dos padrdes espaciais dos
crimes de furto e roubo”, e explora as ferramentas de Inteligéncia Artificial utilizadas.

No capitulo 3, é apresentado o método de pesquisa, que inclui a caracterizagdo e o
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delineamento da pesquisa, 0s procedimentos metodolégicos adotados, a
consolidacdo metodolégica e a abordagem proposta para a analise de dados e
varidveis mediante o uso de IA. O capitulo 4 revela os resultados obtidos e, por fim, 0
Capitulo 5 apresenta as consideracfes finais da pesquisa, seguido pelo Capitulo 6,
no qual sdo apresentadas as referéncias bibliograficas que fundamentam a presente

dissertacao.
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2. REFERENCIAL TEORICO

Nas secdes 2.1 e 2.2 sédo apresentados trabalhos da literatura que visam
investigar a existéncia de relacdes entre crimes e atributos socioespaciais,
empregando estatistica descritiva e técnicas oriundas da inteligéncia artificial (IA). Na
secao 2.3 é feita uma sumarizacdo da revisdo da literatura apresentada nas secdes
2.1 e 2.2. Por fim, nas secdes 2.5 e 2.6, sdo apresentados conceitos de IA e de MD,

além das técnicas e software empregados nesta pesquisa.

2.1 Padrdoes espaciais dos crimes de furto e roubo e variaveis

sociodemograficas

Adewuyi et al. (2017) exploraram os padrdes espaciais dos crimes de roubo a méo
armada e de furto e suas relagdes com a distribuicdo geografica na Nigéria. Os autores
destacaram principalmente a incidéncia de crimes e o nivel de violéncia nas cidades
nigerianas, nas quais houve um aumento significativo nas ultimas décadas em
decorréncia da privagcdo econdmica, que tem provocado um ambiente hostil com
inseguranca e que impossibilita investimentos estrangeiros e a expansao dos

negocios.

No estudo de Adewuyi et al. (2017), foram consideradas quatro variaveis de
resposta (roubo a mao armada, furto, estupro e sequestro) e seis variaveis explicativas
(taxas de desemprego, densidade populacional, indices de educacéo, renda nacional
bruta, porcentagem populacional masculina com idade de 18 a 35 anos e estrutura de
policiamento). Para analise de dados, os autores empregaram técnicas estatisticas
como analise de regressdo combinada com um modelo misto de Poisson, além da
abordagem Bayesiana e simulacdo de Monte Carlo, utilizando Cadeias de Markov

para estimar os parametros do modelo.

De acordo com Adewuyi et al. (2017), foi possivel observar que as taxas de
desemprego apresentaram correlacdo positiva com estupro, sequestro e roubo a mao
armada e negativa com furto. Os sequestros, furtos e roubos a mao armada tiveram
correlacdes positivas com a populacédo masculina jovem e com a renda nacional bruta.
Além disso, os resultados mostraram que o roubo a médo armada, furto e sequestro
ndo apresentaram correlacdes com taxas de desemprego e niveis de educagéo. No

entanto, todos os crimes tiveram correlacdes positivas significativas com a renda. Os
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autores destacaram ainda que a presenca de postos policiais tem a capacidade de

reduzir as atividades criminosas de todos os tipos.

Khalid et al. (2018) investigaram as atividades criminosas em determinados locais
e suas distribuicbes no tempo e no espaco. Eles consideraram que o comportamento
criminoso depende de fatores sociodemogréficos, como pobreza, nivel de educacéo
e outros atributos espaco-temporais. Os autores utilizaram a técnica Network Kernel
Density Estimation - NetKDE para identificar as areas com maior frequéncia de crimes.
O mapa resultante foi utilizado para visualizacdo, alocacao de recursos e previsao de
futuros padrdes para a ocorréncia de crimes. Eles analisaram os hotspots dos crimes
de furto de bicicleta, furto de carros e roubo na cidade de Faisalabad, na regi&o central
da provincia de Punjab, no Paquistdo. A combinacdo dos métodos de estimativa de
densidade de rede por Kernel e os resultados como valores de entrada para calcular
estatisticas Getis-Ord Gl possibilitou encontrar os pontos de acesso restritos a rede e

gue sédo estatisticamente significativos.

Os resultados obtidos por Khalid et al. (2018) demonstraram ainda hotspots
significativos nas redes rodoviarias, concentracdo dos crimes na area central da
cidade e que as ocorréncias de crimes podem ser influenciadas pelas caracteristicas
de uso e ocupacéao do solo, como areas comerciais, residenciais, industriais, espacos

publicos e parques publicos.

Quick, Li e Brunton-Smith (2018) pontuam que varios tipos de crimes possuem
padrdes espaciais semelhantes e que, juntos, sdo associados a fatores iguais de risco
e com as mesmas teorias ecologicas, como a teoria da desorganizacdo social,
empregada para explicar os padrées de crimes na escala de bairros. Ainda segundo
0s autores, crimes violentos e de propriedade podem estar associados a
caracteristicas estruturais, como privacdes socioecondmicas, instabilidade residencial

e heterogeneidade étnica.

Quick, Li e Brunton-Smith (2018) tiveram como objetivo examinar se e como 0s
padrdes espaciais de crime podem ser explicados a partir de um ou mais padrdes
subjacentes do crime geral. Para tanto, eles consideraram uma pequena area em
Londres e utilizaram um conjunto de modelos espaciais multivariados bayesianos para
analise de diferentes tipos de crimes, como furto e roubo. A variabilidade residual de
cada tipo de crime foi dividida em componentes compartilhados e especificos do tipo
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de crime, apés controlar os efeitos da densidade populacional, privagéo, instabilidade
residencial e heterogeneidade étnica. Os componentes que foram compartilhados
respondem pelas correlagdes entre os tipos de crimes e identificam os padrdes gerais

do crime compartilhados entre outros crimes.

Em seus resultados, roubos e crimes violentos tiveram associa¢des positivas mais
fortes com privacao, instabilidade e heterogeneidade étnica, enquanto componentes
compartilhados explicaram as maiores proporcoes de variabilidade para todos os tipos
de crimes. J& os crimes de arrombamento, furto e crimes envolvendo veiculos

representaram padrdes especificos do tipo que divergem dos padrdes gerais do crime.

Quick, Li e Brunton-Smith (2018) concluiram que os padrdes gerais dos crimes
sdo importantes para entender o padréo espacial de varios tipos de crime em
pequenas areas. Os modelos espaciais multivariados forneceram uma estrutura para
guantificar diretamente as estruturas de correlacdo entre os crimes e revelaram o0s
padrdes gerais desses crimes subjacentes compartilhados entre varios tipos de

crimes.

Buil-Gil, Moretti e Langton (2021), assim como Quick, Li e Brunton-Smith (2018),
utilizaram pequenas escalas espaciais em seus estudos para analisar se as
estatisticas criminais agregadas nessas escalas sdo afetadas por um viés maior do
gue as produzidas para areas maiores. No estudo, uma populacdo sintética foi
simulada, consistente com as caracteristicas de Manchester, empregando-se o Censo
do Reino Unido e parametros derivados do Crime Survey para a Inglaterra e Pais de
Gales. Foram simulados crimes sofridos por individuos e a probabilidade desses
crimes serem registrados pela policia. Isso permitiu a comparacdo das diferencas
entre todos os crimes e incidentes registrados pela policia em diferentes escalas. Os
resultados mostraram que a porcentagem de crimes desconhecidos pela policia varia
em pequenas areas, subestimando os crimes em certos lugares e superestimando em
outros. De acordo com os autores, a analise criminal em nivel micro é afetada por um

risco maior de viés do que os crimes agregados em escalas maiores.

Andresen, Curman e Linning (2017) investigaram as concentracfes espaciais e a
estabilidade das trajetérias dos tipos de crimes ocorridos entre 1991 e 2006 em
segmentos de rua e intersec¢des em Vancouver, Canada. No estudo, os segmentos
de rua e as intersecgdes, denominados "micro lugares" pelos autores, foram
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analisados com o auxilio do software R, utilizando o algoritmo k-means para estimar
os clusters longitudinais. Os autores consideraram oito tipos de crimes (crimes totais,
furto, roubo, assalto, arrombamento, furto de veiculo, furto dentro de veiculo e outros).
Como resultados, eles apontaram que 0s crimes estavam concentrados em "micro
lugares" especificos, mostrando um aumento na concentragédo de crimes ao longo do
tempo analisado. Em 1991, 50% dos crimes haviam se concentrado em 4,35% dos
segmentos de ruas e intersecgbes, enquanto em 2006 o valor de concentracéo foi
para 3,25%. Esta disposi¢cdo também foi notada para crimes especificos. Os autores
apontaram ainda que a lei de concentracdo dos crimes em locais foi vélida para
Vancouver, mas houve diferencas notaveis entre os tipos de crimes, fato que deve ser

considerado.

Ceccato e Oberwittler (2008) realizaram uma andlise embasada nas teorias da
atividade de rotina e da desorganizacgéo social dos padrdes espaciais e temporais dos
crimes de furto e roubo nas cidades de Tallinn, Estonia, e Col6nia, Alemanha. Os
autores empregaram dados georreferenciados de ocorréncias dos crimes, Sistema de
Informacdo Geografica (SIG), técnicas de estatistica espacial, além de um conjunto
de dados transversais para examinar os padroes de roubo em Tallinn. Um processo
semelhante foi empregado para os dados da cidade de Colbnia. A andlise estatistica
foi baseada na técnica de cluster do vizinho mais proximo hierarquico (Hierarchical
Nearest Neighbour - HNN), a qual permite identificar grupos de incidentes que séo

espacialmente proximos.

Ceccato e Oberwittler (2008) notaram que, embora as ocorréncias dos crimes de
roubo fossem mais altas em Tallinn do que em Colbnia, suas razdes seguiram 0s
mesmos componentes de sobreposicdo de contextos sociais, como a desorganizacao
social e a atividade de rotina. Os grupos de roubo ficaram concentrados nas areas
centrais das cidades e, especificamente em Tallinn, a concentracdo estava nas
estradas principais, estacdes e centros locais. Ambas as cidades mostraram uma
distribuicdo do roubo mais associada as variaveis de atividade de rotina do que as
variaveis de desorganizacao social, que mesmo assim mostraram uma contribuicao
significativa. Verificou-se também nos resultados que ndo houve grandes diferencas

entre as variaveis significativas na distribuicdo diurna e noturna dos crimes.
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Baumer e Arnio (2012) avaliaram as influéncias da heterogeneidade espacial dos
indicadores demogréficos tradicionais nas taxas de roubo, arrombamento e homicidio
em Chicago, EUA. Ao abordar a variabilidade espacial dos crimes e considerar dados
censitarios de 821 setores na cidade de Chicago, os autores mostraram os principais
atributos socioespaciais que respondem pelas ocorréncias de crimes, como a
prevaléncia de estabelecimentos comerciais adultos, a presenca de mercado de
drogas ilicitas, estabelecimentos que vendem bebidas alcodlicas, desordem fisica e
social, policiamento, lagos sociais, eficacia coletiva, for¢a institucional, gentrificacéo e
densidade de comércio. No estudo, foram empregadas técnicas de estatistica
descritiva, como correlacdo e modelo de regressao geogréfica, que permitiram estimar
os efeitos dos indicadores demograficos sobre a criminalidade local. Como
indicadores demograficos, foram adotados a estabilidade residencial, a concentracao
de imigrantes, a desvantagem socioeconémica, a composic¢ao racial, a densidade da
populagéo, a porcentagem de divorcios, a faixa etaria (15 a 29 anos) e as habitagdes

desocupadas.

O estudo de Baumer e Arnio (2012) constatou que modelos globais explicativos
dos padrdes espaciais dos crimes abordados pela literatura ndo sdo adequados para
analisar totalmente a complexidade existente, visto que a variabilidade local sugeriu

estimativas positivas e negativas para as variaveis.
2.2 Padrfes espaciais dos crimes e IA

Hassani et al. (2016) realizaram uma revisdo das aplicacbes de mineracédo de
dados em crimes. Eles analisaram mais de 100 aplicacdes de mineracdo de dados
em crimes e observaram fortes evidéncias, com base no numero de aplica¢cdes, de
gue as técnicas de classificacdo sdo a forma mais popular de mineracdo de dados
nessa area. Assim, destacaram a mineracdo de dados como uma importante
ferramenta para descobrir informacdes ocultas do Big Data que podem ser utilizadas
por instituicbes privadas e governamentais ao redor do mundo para coibir e prevenir
crimes. Segundo os autores, Support Vector Machines (SVM), Redes Neurais
Artificiais (RNA) e Regras de Associacdo sdo raramente utilizadas para minerar dados
oficiais de maneira geral, mas na mineracéo de dados criminais, esses métodos sé&o
bem populares e explorados. No trabalho, foram apresentadas aplica¢cdes importantes

da mineracdo de dados no dominio de crimes, tais como agrupamento, geracédo de
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regras de associacdo, Arvores de Decisdo (AD), SVM, Naive Bayes, RNA e andlise

de redes sociais, entre outras.

Thongsatapornwatana (2016) constatou que, nos Ultimos anos, a mineracéo de
dados tem sido uma técnica de IA utilizada para analisar dados criminais previamente
armazenados em varias fontes, a fim de encontrar tendéncias e padrées nos crimes.
Além disso, essa técnica pode ser aplicada para aumentar a eficiéncia na resolucao
dos crimes de forma mais rapida e notificar automaticamente sobre eles. Para tanto,
0 autor destaca que, para aumentar a eficacia da deteccao de crimes, é preciso
selecionar adequadamente as técnicas de mineracao de dados, e que os desafios
incluem a modelagem de crimes para encontrar algoritmos adequados, bem como o
tempo de processamento para preparacao, transformacédo e analise de dados. O
trabalho forneceu informacdes sobre formas que podem ser utilizados na mineragao

de dados criminais para encontrar padrdes e tendéncias.

David e Suruliandi (2017) realizaram um levantamento sobre as técnicas de
aprendizagem de maquina que tém sido aplicadas na identificagcdo criminal. Eles
apresentaram uma revisdo sobre a analise e previsdo dos crimes utilizando técnicas
de mineracao de dados. Os autores apresentaram um grafico que representa o grupo
ou organizacgao criminosa como uma rede, a partir de dados de comunicacdo ou com
base nos registros criminais. Eles compreendem que a mineracdo de dados € um
procedimento que inclui a avaliagdo e o exame de grandes bases de dados pré-
existentes para a geracdo de novas informacdes essenciais. Ainda segundo os
autores, as delegacias de policia e outras agéncias de justica criminal semelhantes
possuem muitos bancos de dados e outras informacdes que podem ser usadas para
prever ou analisar os crimes. Por fim, eles concluiram que as técnicas de mineracao
de dados podem ser aplicadas para identificar os criminosos e fornecer previsoes

sobre a criminalidade.

Dutta, Gupta e Narayan (2017) propuseram uma nova camada de defesa contra
crimes de falsidade ideolégica em pedidos de cartdo de crédito, utilizando mineragéo
de dados. Os autores aplicaram dois algoritmos - Deteccdo Comunal e Detecc¢éo de
Spike - para detectar fraudes. O estudo se baseou em trés conceitos: resiliéncia,
fornecendo multiplas camadas de seguranca; dados de qualidade e adaptabilidade,

para distinguir fraudes de comportamentos permitidos por lei. No entanto, na pratica,
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a busca de muitos atributos e tipos de links em grandes janelas de tempo pelos
algoritmos pode consumir um tempo significativo para o sistema gerar resultados.
Apesar da atualizacdo regular dos algoritmos, a avaliacdo ndo é completamente
precisa, pois 0s invasores ndo tém tempo para mudar sua tatica em resposta aos
algoritmos, como seria possivel se fossem implantados em tempo real. Além disso, a
limitacdo do estudo € que o conceito de adaptabilidade ndo € adequadamente
demonstrado.

O estudo de Oatley (2022) teve como objetivo analisar o impacto das novas
tecnologias relacionadas a Inteligéncia Artificial (IA) na mineracéo de dados e no big
data sobre as questfes importantes da analise criminal. O autor observou que a
analise de crimes esta fragmentada em absorcdo da governanca de dados e
governanca de big data, em que se utilizam dados forenses, modus operandi,
geoespaciais e dados infracionais. O estudo conclui que, & medida que os dados se
tornam mais faceis de coletar e os algoritmos de computador se tornam mais
sofisticados, métodos preditivos mais avancados e novas tecnologias serao
desenvolvidos. Os pontos fortes do estudo sdo a analise cuidadosa do impacto das
novas tecnologias na analise criminal e o reconhecimento da necessidade de métodos
preditivos mais avancados e novas tecnologias. No entanto, um ponto fraco € a falta

de detalhes sobre como a inovacao e as medidas policiais serdo impulsionadas.

Ates, Bostanci e Serdar (2020) propuseram em seu estudo uma revisao do uso da
mineracao de dados e aprendizado de maquinas em dados criminais, com o objetivo
de fornecer uma nova perspectiva sobre os processos de tomada de deciséo e
prevencao do crime. O estudo apresentou exemplos praticos de mineracéao de dados
e aprendizado de maquinas nas areas de seguranca e crime, e propds uma estrutura
conceitual para 0 uso dessas tecnologias, com seus processos € métodos que podem
ser aplicados no sentido preventivo. Os autores destacam que a mineracdo de dados
e aprendizado de maquinas podem melhorar a eficiéncia da aplicacdo da lei,
prevenindo a criminalidade, auxiliando na investigacdo e resolucdo de crimes, bem
como na identificacdo de pontos fracos na seguranca publica. No entanto, uma das
limitacbes apontadas pelos autores € a necessidade de um conjunto de dados de
qualidade e a preocupacdo com a privacidade dos individuos envolvidos nos dados

criminais.
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Os autores Xu e Feng (2022) utilizaram um método qualitativo para estudar a
evolucao do comportamento dos crimes de ameaca a seguranga publica ao longo do
tempo, utilizando algoritmos de mineracdo de dados. Um algoritmo aprimorado foi
desenvolvido com base nas necessidades especificas da mineracdo de dados
juridicos e do sistema legal. A aplicacdo desse algoritmo permitiu a constru¢cdo de um
modelo de analise das questdes legais dos crimes contra a seguranca publica, com
atribuicdo de IP dinamico a cada processo. Os resultados obtidos indicaram que o
modelo proposto foi efetivo na mineracéo dos dados juridicos relacionados aos crimes
contra a segurancga publica, permitindo uma analise mais aprofundada das questdes

legais envolvidas nesses casos.

O objetivo do artigo de Feng et al. (2019) é aplicar a anéalise de big data a dados
criminais para identificar padrdes e prever tendéncias. Para isso, os autores utilizaram
técnicas de mineracdo de dados e aprendizado de maquinas, adotando o model
Prophet e o Keras stateful LSTM, em dados de criminalidade de trés cidades dos EUA,
com uma janela de dados de trés anos. Os resultados do estudo foram interessantes,
permitindo a identificacdo de padrbes e tendéncias em crimes, o que pode ser Util para
a prevencao e rastreamento de atividades criminosas, bem como para otimizar o
processo de tomada de decisdes. Os pontos fortes do artigo incluem a aplicacdo de
técnicas de analise de big data a um problema real e a utilizacdo de modelos de
aprendizado de maquinas avancados para analisar os dados. Além disso, 0s
resultados do estudo apresentaram previsfes precisas e Uteis, o que pode ajudar na
tomada de decisdes por parte das autoridades policiais e governamentais. No entanto,
alguns pontos fracos podem ser apontados, como a falta de informacfes sobre a
coleta e a qualidade dos dados utilizados no estudo. Além disso, o estudo foi realizado
apenas em trés cidades dos EUA, o que pode limitar a aplicacdo dos resultados em

outras areas geograficas.

O estudo de Ratul e Rab (2020) teve como objetivo identificar as tendéncias de
ocorréncias criminais em Denver, nos EUA, no periodo de janeiro a maio de 2019,
utilizando técnicas de analise estatistica e visualizagdo de dados, bem como
algoritmos de classificacdo. Os autores aplicaram diversos modelos de classificagao,
como Random Forest, Decision Tree, AdaBoost Classifier, Extra Tree Classifier,

Linear Discriminant Analysis, K-Nearest Neighbors Classifiers, para classificar quinze
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diferentes tipos de crimes. Os resultados foram avaliados utilizando train-test split e k-
fold cross-validation e apresentaram os melhores resultados em todas as bases de
avaliacdo. Os pontos fortes do estudo incluem a aplicacdo de vérias técnicas de
andlise e classificacdo em dados criminais de Denver, bem como a utilizacdo de
métodos de avaliacao rigorosos para verificar a eficacia dos modelos. Os resultados
apresentados pelos autores sdo promissores e podem ser Uteis para melhorar a
prevencdo e o combate ao crime, fornecendo informagdes valiosas para as

autoridades responsaveis pela seguranca publica.

O estudo de Dakalbab et al. (2022) € uma revisdo da literatura que avaliou as
estratégias de inteligéncia artificial (I1A) na previsao de crimes. Os autores analisaram
120 trabalhos publicados entre 2008 e 2021, abordando varios aspectos dos modelos
utilizados na analise de crimes, como tipo de analise, crimes estudados, técnicas de
previsdo, métricas e avaliacdes de desempenho, pontos fortes e fracos do método
proposto, bem como limitagdes e direcdes futuras. O estudo identificou 34 categorias
de crimes pesquisados e 23 metodologias distintas de analise de crimes. Foram
encontradas 64 técnicas diferentes de aprendizado de maquina para a previsédo de
crimes, sendo que a abordagem de aprendizado supervisionado foi a mais aplicada
para a prevencao de crimes. As métricas de avaliacdo e desempenho, bem como as
ferramentas utilizadas na construcdo dos modelos, foram discutidas, destacando seus
pontos fortes e fracos. Os resultados mostraram que ha varias abordagens eficazes e

promissoras que podem ser aplicadas no campo da seguranca publica.

Saraiva et. al (2022) investigaram padrfes espaciais e hotspots nos dados
criminais da policia de Porto, em Portugal, entre 2016 e 2018, utilizando técnicas
geoespaciais combinadas com técnicas de mineracdo de dados e aprendizado de
maquinas. Primeiramente, os autores utilizaram métodos espaciais que permitiram a
identificacdo de padrBes espaciais e hotspots relevantes. Logo em seguida, aplicaram
processos de mineracdo de dados e aprendizagem de maquinas, como Random
Forest e Arvore de Decisdo. Por fim, coletaram twets relacionados & inseguranca.
Como resultado, verificou-se que o uso de tecnologias geoespaciais, combinadas com
técnicas de mineracdo de dados e aprendizado de maquina, possibilitou avancos
significativos na criminologia do lugar, onde foi possivel a interpretagdo de padrdes e

previsoes.
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Matijosaitiene, McDonald e Juneja (2019) realizaram um estudo para investigar a
identificacdo de padrdes espaciais e temporais de roubos em Manhattan, Nova York,
utilizando um modelo de previsdo baseado em aprendizado de maquina. O objetivo
do estudo foi revelar os fatores urbanos que contribuem para o roubo de veiculos na
cidade. Os autores utilizaram os segmentos de ruas como recorte espacial da andlise
e empregaram cinco conjuntos de dados, incluindo informagdes sobre furtos,
restaurantes, entradas de metrd, grafite e classificacdo do pavimento. O conjunto de
dados dos segmentos de ruas foi definido com base na teoria da Sintaxe Espacial,
gue leva em consideracao os trechos de rua entre 0os cruzamentos. Foram incluidas
diversas técnicas de andlise, como analise de séries temporais e analise de hotspots,
além de métodos de aprendizado de maquina, como regressao linear, elastic-net,
SVM, Arvores de Decisdo (AD), arvores de regressdo, arvores de classificagio,
Random Forest e aumento de gradiente estocastico. Os resultados indicaram que um
maior numero de acessos ao metrd, locais com pichacdes e restaurantes nas ruas
contribuem para um maior nimero de roubos de veiculos. Aléem disso, os modelos
lineares apresentaram menor desempenho na analise dos dados. Os autores
concluiram que, embora o modelo de previsdo para furtos tenha atendido a quase
todas as hipoteses, sua precisdo foi de 77%, o0 que sugere a possibilidade da
existéncia de outros fatores ndo descobertos que contribuem para as ocorréncias de

roubos.

O estudo de Wheeler e Steenbeek (2021) mostra como o0s modelos de
aprendizagem de maquina, em particular o modelo Random Forest, podem ser
aplicados no mapeamento de riscos de crimes em microlocais de uma cidade. A partir
da previsdo espacial gerada pelo modelo, é possivel obter previsbes mais precisas
em comparacao a outras técnicas, como a densidade de kernel e a modelagem de
area de risco. Os autores demonstraram que a utilizacdo de resumos de modelos
interpretaveis facilitou a compreensdo do funcionamento do modelo, permitindo a
identificacdo das variaveis geradoras de crimes e dos fatores demograficos que
contribuem para a ocorréncia de crimes em uma area especifica. Além disso, o estudo
mostrou que o modelo Random Forest superou outros modelos considerados no
sentido de prever os crimes futuros usando diferentes medidas de preciséo preditiva.
No entanto, o estudo também ressalta que o uso de modelos de aprendizado de

magquinas de caixa preta pode ser de dificil interpretacdo, mesmo que eles possam
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identificar onde provavelmente estardo os focos de crimes no futuro. E necessario,
portanto, interpretar os resultados de maneira que seja possivel a compreensao

espacial das areas consideradas de alto risco.

Clancy et al. (2022) combinaram métodos estatisticos tradicionais com
aprendizado de maquina para entenderem melhor os modelos contextuais localmente
relevantes. Eles analisaram crimes em duas cidades americanas urbanas, Milwaukee
(Wisconsin) e Chicago (lllinois). Na cidade de Milwaukee, o crime violento foi
associado a desvantagem concentrada, estabilidade residencial, heterogeneidade
étnica, populacao total e atraso espacial do crime violento. J& em Chicago, os crimes
violentos estdo associados a imigragcdo, moradia ocupada pelo proprietario, taxa de
desemprego, populacdo com diploma universitario, heterogeneidade étnica,
populacdo total e defasagem espacial para crimes violentos. Os modelos de
aprendizado de maquina sugeriram que o crime violento em Chicago teve como
variaveis mais importantes populacdo total, imigracdo, educacdo universitaria,
heterogeneidade étnica e propor¢cdo em ocupacdes profissionais. A variavel mais
importante para crimes contra a propriedade em Milwaukee foi populacédo total e
heterogeneidade étnica. Em Milwaukee, a heterogeneidade étnica € igualmente
importante para crimes violentos e contra a propriedade, enquanto em Chicago, a
heterogeneidade étnica ndo é uma variavel muito importante para crimes violentos e

nao € um preditor significativo de crimes contra a propriedade.

Como pode ser observado nesta secdo, os estudos da literatura que buscam
investigar a existéncia de relagdes entre crimes e atributos socioespaciais utilizam
tanto técnicas estatisticas quanto outras técnicas oriundas da inteligéncia artificial (1A).
A mineracdo de dados (MD) é aplicada em boa parte dos trabalhos apresentados,
sendo que as técnicas mais empregadas sdo Arvores de Decisdo (AD), Regras de

Associacdo e Random Forest.

Dos estudos apresentados nesta secdo, 0s trés ultimos sdo 0s que mais se
aproximam da pesquisa que se pretende conduzir no presente trabalho. Wheeler e
Steenbeek (2021) utilizaram aprendizado de maquina no mapeamento de risco para
crimes, embora seu foco nao tenha sido especificamente em crimes de furto e roubo.
J& o estudo de Matijosaitiene, McDowald e Juneja (2019) teve como objetivo identificar

padrbes espaciais e temporais de roubo em Manhattan - Nova York, por meio de um
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modelo de aprendizado de maquina, para revelar fatores urbanos que contribuem para
os roubos de veiculos. Um detalhe interessante nesse estudo, complementado pelos
autores, foi que, embora o modelo de previsdo para furtos tenha atendido quase todas
as hipoéteses, sua precisao foi de 77%, o que pode sugerir que existam outros fatores
ndo descobertos que contribuiram para as ocorréncias de roubos. Clancy et al. (2022)
combinaram meétodos tradicionais com métodos de aprendizado de méaquina para
entender melhor os modelos contextuais localmente relevantes na analise de crimes
em duas cidades americanas urbanas: Milwaukee e Chicago. Ao construir modelos
locais para cada uma das duas cidades, p6de-se identificar que a regresséo binomial
negativa e modelos de floresta aleatéria produzem resultados consistentes que nao
séo influenciados pelo proprio método. Resta saber se esse padréo € especifico do
espaco geografico considerado ou se pode ser verificado em outras cidades, como

Sao Paulo.

As lacunas identificadas nos estudos de Wheeler e Steenbeek (2021), Clancy et
al. (2022) e Matijosaitiene, McDowald e Juneja (2019) serdo consideradas na

pesquisa desenvolvida no presente trabalho.
2.3 Sumarizacéao da revisao de literatura

Com base na revisédo da literatura apresentada neste capitulo, constata-se que
grande parte dos estudos dedicados ao entendimento dos padrfes espaciais de

crimes baseia-se na teoria da desorganizacéao social.

Tal Teoria € definida a partir de uma perspectiva criminolégica que investiga de
gue maneira a caréncia de coesdao social, a fragilidade das instituicdes e a desordem
presentes em uma comunidade podem contribuir para 0 aumento da atividade
criminal. Ela ressalta que a falta de vinculos interpessoais soélidos e o funcionamento
precario das estruturas sociais estabelecem um cenario propicio para
comportamentos delituosos. A abordagem da Teoria da Desorganizacdo Social
destaca a importancia de interven¢des que fortalecam as intera¢cdes comunitarias e
aprimorem as condicfes locais como estratégias para mitigar a criminalidade e
fomentar a coesédo social (DE ANDRADE CARNEIRO, 2022).

Nos estudos que se apoiam na teoria da desorganizac¢ao social, as variaveis mais
frequentemente utilizadas para explicar os padrbes espaciais dos crimes séo:
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1. Renda Média (Baumer e Arnio, 2012; Ceccato e Moreira, 2021; Adewuyi et al.,

2017), 2. Populacdo Jovem (Baumer e Arnio, 2012; Ceccato e Moreira, 2021; Xu et
al., 2021) 3. Densidade Populacional (Adewuyi et al., 2017; Baumer e Arnio, 2012;),
4. Taxa de Desemprego (Adewuyi et al., 2017; Khalid et al., 2018), 5. Privagéo Social
(Quick Li e Brunton-Smith, 2018; Baumer e Arnio, 2012; Ceccato e Oberwitter, 2008),
6. Populacdo Masculina (Adewuyi et al., 2017; Ceccato e Moreira, 2021) e 7.

escolaridade (Adewuyi et al., 2017). Ressalta-se que a ordem das variaveis no texto

esta relacionada com o niumero de trabalhos em que elas foram citadas.

Com relacéo a aplicacéo de IA e MD, as técnicas mais empregadas nos trabalhos
encontrados na revisdo da literatura foram: Arvores de Decisdo (AD), Regras de
Associacdo e Random Forest, conforme pode ser observado na tabela 1.
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Tabela 1 — Técnicas de |A utilizadas nos trabalhos da literatura

Técnicas utilizadas

Autores

Arvores de Decis&o (AD)

Hassani et al. (2016); David e Suruliandi
(2017); Matijosaitiene, McDonald e Juneja
(2019) Ratul e Rab (2020);

Geracgao de Regras de Associacao

Hassani et al. (2016); Matijosaitiene,
McDonald e Juneja (2019) ; Ratul e Rab
(2020);

Random Forest

Matijosaitiene, McDonald e Juneja (2019);
Ratul e Rab (2020); Wheeler e Steenbeek
(2021)

Support Vector Machines (SVM)

Hassani et al. (2016); Matijosaitiene,
McDonald e Juneja (2019)

Outras técnicas

Hassani et al. (2016); Dutta, Gupta e Narayan
(2017); Feng et al. (2019); Matijosaitiene,
McDonald e Juneja (2019); Ratul e Rab
(2020).

Fonte: Autoria do autor

Nas secOes a seguir, sdo apresentados os conceitos e técnicas de 1A e MD

utilizados na presente pesquisa.

2.4 Inteligéncia Artificial (IA)

A Inteligéncia Atrtificial (IA) pode ser definida como um ramo da Ciéncia da

Computacdo que busca construir mecanismos, métodos, abordagens, modelos e

dispositivos que simulem a capacidade humana de resolver problemas, por meio de

algoritmos computacionais. Quanto ao aprendizado, as técnicas de IA ou Aprendizado

de Maquina (AM) podem ser classificadas em trés categorias: supervisionadas, néo-

supervisionadas e por reforco. As técnicas supervisionadas exigem que, durante o

treinamento, haja uma resposta esperada para cada instancia de treinamento (dados
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de treinamento), enquanto as técnicas ndo-supervisionadas buscam identificar grupos
ou padrdes a partir dos dados de treinamento, sem a necessidade de ter a resposta
esperada para cada instancia. Ja as técnicas por reforco consideram incertezas
causadas por mudangas no ambiente em que as ac¢des sdo tomadas e escolhem a
melhor a¢do dependendo das circunstancias (DA SILVA e MAIRINK, 2019).

De acordo com Sayad (2019), Inteligéncia Artificial (IA) refere-se ao estudo de
algoritmos de computador que imitam comportamentos inteligentes por meio da
interpretacédo de dados externos, utilizando tal aprendizado para alcancar objetivos e
realizar tarefas especificas. Um subcampo da IA é o Aprendizado de Maquina
(Machine Learning), em que os algoritmos séo capazes de ajustar automaticamente

seus modelos enquanto lidam com os dados.

A area de Ciéncia de Dados, cujas interacdes com IA séo ilustradas na figura 1,
lida com diversos tipos de dados, incluindo aqueles estruturados em tabelas e aqueles
nao estruturados, como textos, imagens e sons. O processo envolve a limpeza,
preparacdo e andlise dos dados, e combina principios da ciéncia da computacéo,
matematica e estatistica. Em resumo, € um conjunto de técnicas utilizadas para extrair

informacdes e insights valiosos dos dados (SOARES, 2020).

Figura 1 — Interacfes entre IA, Ciéncia de Dados e Mineracdo de Dados

Fonte: SOARES (2020)

Nos ultimos anos, a IA e a Ciéncia de Dados tém sido cada vez mais incorporadas
as metodologias de combate ao crime. Departamentos de policia, juizes e outros
profissionais do campo juridico e de planejamento de cidades podem usar

conhecimento preditivo para apoia-los em decisdes em suas respectivas areas.
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Exemplos de como a criminologia espacial explora as ferramentas IA e de Ciéncia de
Dados podem ser vistos nos trabalhos de David e Suruliandi (2017); Dutta, Gupta e
Narayan (2017); Feng et al. (2019); Matijosaitiene, McDonald e Juneja (2019); Ratul e
Rab (2020); Wheeler e Steenbeek (2021); Xu e Feng (2022) e Clancy et al. (2022).

2.5 Mineragéo de Dados

A Mineracao de Dados (MD) pode ser definida como um processo automatizado
gue tem como objetivo a descoberta de conhecimento valioso em grandes bases de
dados. Ela se baseia na utilizacdo de algoritmos de Inteligéncia Artificial e/ou
estatisticos capazes de vasculhar grandes bases de dados de modo eficiente e revelar
padrdes interessantes escondidos dentro da "montanha de dados” (HAN et al., 2011)
(WITTEN et al., 2016) (FAYYAD., 1996).

Um exemplo de aplicacdo da MD é o caso de uma grande loja de departamentos
dos EUA, que descobriu que muitos consumidores que compravam fraldas nas noites
de quinta-feira também compravam cerveja. Esse tipo de informacéo pode ser util para
a loja em sua estratégia de marketing e promocgdes. Outro exemplo € a area de
criminologia espacial visando a descoberta de padrdes e correlacdes espaciais, como
demostrado nos trabalhos de Hassani et al. (2016); Thongsatapornwatana (2016);
Feng et al. (2019); Matijosaitiene, McDonald e Juneja (2019); Ratul e Rab (2020);
Wheeler e Steenbeek (2021); Xu e Feng (2022); Clancy et al. (2022).

Quando se fala de MD, é importante mencionar que embora Knowledge Discovery
in Databases — KDD e MD sejam frequentemente entendidos como sinbnimos, MD é
apenas uma etapa do KDD, que compreende todos 0s passos necessarios para a
descoberta do conhecimento a partir do conjunto de dados analisados, conforme

ilustrado na figura 2.
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Figura 2 — Passos do KDD
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Fonte: Adaptado de Fayyad et.al (1996)

A selecédo esta relacionada com a obtencdo e segmentacdo dos dados para a
analise a partir de fontes adequadas; no pré-processamento € feita a limpeza dos
dados; a transformacgé&o consiste na padronizacdo e categorizacdo dos dados para
suprir possiveis limitacbes das técnicas de MD. Apds esses passos € gue Sao
conduzidos os passos relativos a Mineracdo de Dados e interpretacéo e avaliacao

dos resultados obtidos pela aplicacdo das técnicas de IA.

As principais tarefas da MD sdo a classificacdo, a geracdo de regras de
associacdo, e o agrupamento de dados. Na classificacdo o objetivo é produzir
descricdes das caracteristicas dos dados para cada classe. Na geracao de regras de
associacao busca-se identificar relacdes entre os dados, representadas por regras do
tipo SE...ENTAO. Ja no agrupamento, o objetivo é dividir os dados em grupos com

base nas suas similaridades.

Algumas técnicas utilizadas na MD incluem redes neurais artificiais, Arvores de
Decisdo, Algoritmos Genéticos, Légica fuzzy, K-nearest neighbors (KNN), Support

Vector Machine (SVM) e Redes Bayesianas. Essas técnicas sao utilizadas para
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processar e analisar os dados, identificando padrdes e relagbes que possam ser Uteis
para a tomada de decisdes.

2.5.1 Arvores de Decisdo — AD’S

A arvore de decisdo € um algoritmo de aprendizado de maquina supervisionado
gue pode ser utilizado tanto para classificagdo quanto para regressao, ou seja, pode
ser usado para prever categorias discretas e para prever valores numéricos. As ADs
sdo uma representacao simples do conhecimento e tém sido amplamente utilizadas
na construcado sistemas de inteligentes. Elas permitem construir classificadores
eficientes que predizem classes com base nos valores dos atributos, podendo ser
aplicadas em diversas areas, como a criminologia espacial (ZHOU, 2021).

O algoritmo AD € um dos mais simples em aprendizado de maquina e pode ser
interpretado como um conjunto de regras do tipo SE...ENTAO. As ADs s&o um dos
modelos mais praticos e utilizados em inferéncia indutiva. A chave para o sucesso de
um algoritmo AD é como gerar a arvore, ou seja, como escolher os atributos mais
importantes para gerar as regras e quais regras podem ser descartadas da arvore. O
ideal é gerar a AD com base na importancia dos atributos, desta forma, o atributo mais
importante deve ficar na raiz da arvore para que o problema possa ser resolvido com

0 menor numero de regras.

Uma arvore de decisdo € composta por um conjunto de nés, onde cada né
representa uma decisdo a ser tomada. A cada no, o valor da instancia é avaliado e 0
processo segue por um dos ndés internos. Uma arvore de decisdo possui um no raiz,

nos internos e nos folha, onde a classificacdo é definida.

Para construir uma AD, € necessario definir quais atributos compordo um no e
gual a condicdo de particionamento, que se da por meio de um teste executado a
partir de uma expressao logica. E importante definir também uma condicdo de parada,
onde ndo havera mais particionamentos e o modelo levara a uma classe. Um algoritmo

de AD busca sempre construir uma arvore menor possivel (KINGSFORD, 2008).

Entre os algoritmos de AD estdo: ID3 (QUINLAN, 1986), C4.5 (QUINLAN, 1993) e
CART (BREIMAN et al., 1984), sendo o primeiro o mais utilizado. O algoritmo C4.5,
uma evolucao do ID3, constroi ADs a partir de um conjunto de dados de treinamento

da mesma forma que o algoritmo ID3, utilizando o conceito de entropia para definir a
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importancia dos atributos. Em cada no da arvore, o algoritmo C4.5 escolhe o atributo
gue melhor particiona o conjunto de amostras em subconjuntos tendendo a uma
categoria ou a outra. O atributo com maior ganho de informacdo normalizado é
escolhido para tomar a decisdo (QUINLAN, 1993).

Durante o processo de geracdo de uma AD é importante conhecer alguns
parametros que podem ser modificados para proporcionar resultados mais precisos.
Dentre os parametros relevantes, destacam-se, 0 uso de podas na arvore, 0 numero
minimo de instancias por folha e a construcéo de arvore binéria. Esses parametros
podem ser ajustados de acordo com as caracteristicas dos dados e do problema em

guestao.

As ADs tém sido amplamente utilizadas em diversas areas do conhecimento,
como em estudos de criminologia. Hassani et al. (2016); David e Suruliandi (2017);
Matijosaitiene, McDonald e Juneja (2019) Ratul e Rab (2020) sdo exemplos de
trabalhos nos quais as ADs foram empregadas para auxiliar no entendimento das

relacbes espaciais dos crimes estudados.
2.5.2 WEKA - Waikato Environment for Knowledge Analysis

O WEKA é uma ferramenta que reune algoritmos de IA e aprendizado de maquina
(AM), sendo uma das mais populares ferramentas de mineracdo de dados no
ambiente académico. O desenvolvimento do WEKA teve inicio em 1993 na
Universidade de Waikato — Nova Zelandia, e foi posteriormente adquirido por uma
empresa no final de 2006. O WEKA ¢é licenciado sob a General Public License,

permitindo o estudo e a modificacdo do cédigo fonte.

Entre os algoritmos de AD disponibilizados pelo WEKA esta o J48, que é uma
implementacédo do algoritmo C4.5, que é amplamente utilizado na literatura. Outras
técnicas disponiveis na ferramenta séo redes neurais artificiais e algoritmos genéticos,
gue tém sido aplicados em diversas areas de pesquisa. Dakalbab et al. (2022)
mencionam, em sua revisao da literatura sobre criminologia espacial, o uso do WEKA

na analise de dados e predicéo de crimes.
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3. METODOS E MATERIAIS

3.1 Caracterizacdo metodoldgica da pesquisa

Do ponto de vista de sua natureza, trata-se de uma pesquisa aplicada com o
objetivo de gerar conhecimentos para aplicacdo pratica dirigida a solucdo de

problemas especificos, envolvendo fatos e interesses locais (CRESWELL, 2021).

A metodologia adotada pode ser classificada como exploratéria, visto que busca
proporcionar maior familiaridade com o problema de pesquisa para tornar mais
explicitas as hipoteses e aprimorar ideias (CRESWELL, 2021).

Também pode ser considerada uma pesquisa experimental, visto que determina
um objeto de estudo, seleciona as variaveis que podem influencia-lo, além de definir
as formas de controle e observacdo dos efeitos que a variavel produz no objeto
(CRESWELL, 2021).

Com relacéo ao objetivo, a pesquisa pode se enquadrar como descritiva, que, de
acordo com Trivifios (2008), é aquela que tem como objetivo descrever os fatos e

fendbmenos de determinada realidade.

Ja do ponto de vista da abordagem, a pesquisa pode ser classificada como
guantitativa, pois emprega méetodos de investigacao cientifica para medir variaveis
preestabelecidas, a fim de verificar e explicar a influéncia de variaveis, por meio de
analises utilizando a IA (CRESWELL, 2021).

Quanto aos procedimentos técnicos, adotou-se a revisao de literatura, estudo de
caso e analise documental, sendo esta Ultima amparada por dados de ocorréncia de
crimes de furto e roubo, oriundos da Secretaria de Seguranca Publica do Estado de
Sé&o Paulo (SSP/SP?); dados sociodemogréaficos, provenientes do Censo Demografico
de 2010 do Instituto Brasileiro de Geografia e Estatistica (IBGE?); e Camadas de

dados vetoriais obtidos junto ao IBGE e ao Portal GeoSampa.

L http://www.ssp.sp.gov.br/transparenciassp/Consulta.aspx
2 https://cidades.ibge.gov.br/brasil/sp/sao-paulo/panorama
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De acordo com o recorte adotado neste estudo, o conjunto de dados inclui os
casos de furto e roubo notificados nos distritos policiais da subprefeitura de Itaquera
entre os anos de 2017 e 2021.

3.2 Contexto historico e area de Estudo: subprefeitura de Itaguera, Sé&o
Paulo/SP-Brasil

Itaquera, cujo nome significa "pedra dura" em Tupi-guarani, € uma regido
geologicamente composta por rochas igneas e metamérficas duras, como granitos e
gnaisses, localizada na Subprefeitura de Itaquera, em Sao Paulo/SP, Brasil (Prefeitura
de Séo Paulo, 2022). Embora a primeira menc¢ao da regido tenha sido registrada em
uma Carta de Sesmaria em 1686, o principal marco do povoamento da area foi em
1820, com o estabelecimento de um rancho chamado "Casa Pintada" para viajantes
(Prefeitura de Séo Paulo, 2022). O desenvolvimento de Itaquera ocorreu por meio da
subdivisdo de fazendas em lotes e surgiu a Vila Santana, dedicada a adoracéao de
Santa Ana (FREITAS, 2020).

O primeiro loteamento na regido ocorreu no sitio Caaguassu em 1919, para
diversos fins, incluindo veraneio e chacaras, e outros grandes loteamentos foram
realizados para abrigar os imigrantes japoneses que trabalhavam em atividades
rurais. A chegada da ferrovia em 1875, na estacdo Ferroviaria de Itaquera,
impulsionou o crescimento comercial, especialmente em torno da estacéo, gracas ao
cultivo de café. A construcao de casas e apartamentos pela Companhia Metropolitana
de Habitacdo de S&o Paulo (COHAB) também teve um impacto significativo na regido
(FREITAS, 2020).

A construcdo da estacdo Corinthians-ltaquera do metré, inaugurada em 1° de
agosto de 1988, foi um marco importante no desenvolvimento da regiao, que se tornou
ainda mais estratégica com a inauguracao das estac6es Dom Bosco e José Bonifacio
da linha Coral da Companhia de Trens Metropolitanos (CPTM) em 27 de maio de
2000. Isso aumentou significativamente o namero diario de usuarios em ambos os
sentidos, consolidando a importancia da regido como um ponto estratégico de
mobilidade urbana (CPTM, 2022).

Além disso, o Shopping Metré Itaquera foi inaugurado em 2007, tornando-se um
importante centro comercial e de lazer, atraindo um grande fluxo de pessoas para a
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area. Tal atracdo também é impulsionada pela construcdo do estadio de futebol
Neoquimica Arena, que comporta 49.205 pessoas, sediou grande eventos esportivos
como a Copa do Mundo de 2014 e os Jogos Olimpicos de 2016, colocando a area no
cenario nacional e internacional (FREITAS, 2020).

A Subprefeitura de Itaquera possui uma area total de 54,30 km2 e uma populacdo
total de 560.055 habitantes, com uma densidade demogréfica de 10.123,9 habitantes
por km?, sendo 268.398 (47,9%) do sexo masculino e 291.345 (52,1%) do sexo
feminino (SEADE, 2023). A subprefeitura é adjacente a outras subprefeituras em
termos administrativos e territoriais, incluindo S&o Mateus, Cidade Tiradentes,
Guaianases, Aricanduva/Formosa, S&o Miguel Paulista e Penha. Cada distrito
apresenta caracteristicas espaciais distintas que atraem pessoas para suas atividades
diarias. Por exemplo, o Parque Urbano do Carmo e o Sesc Itaquera sdo atracdes
proeminentes no distrito de Parque do Carmo, enquanto o Shopping Metrd Itaquera,
a estacao Corinthians-ltaquera (metr6/CPTM), o estadio de futebol NeoQuimica
Arena, o Hospital Santa Marcelina, o Parque Raul Seixas e o Aquario de Itaquera séo
os destaques do distrito de Itaquera (RODRIGUES, 2023).

No que concerne a populacéo, é relevante destacar que o distrito de Itaquera é o
mais populoso da subprefeitura, com 212.875 habitantes. Em segundo lugar, esta o
distrito de José Bonifacio, com 138.247 habitantes, seguido pelo Cidade Lider, com
136.600, e pelo Parque do Carmo, com 72.333 habitantes (SEADE, 2023).

De acordo com informacfes da Prefeitura de Sao Paulo (2022), a densidade
demografica € mais alta no distrito de Itaquera (14.032 hab/km?), seguido pelo Cidade
Lider (12.411 hab/km?), José Bonifacio (8.803 hab/km?) e Parque do Carmo (4.432
hab/km?).

A figura 3 destaca a localizacdo da subprefeitura de Itaquera no municipio de Sao
Paulo/SP-Brasil.
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Figura 3 — Mapa de localizacdo da Subprefeitura de Itaquera, S&o Paulo/SP-Brasil,

2023
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Para cerca de 73% da populacdo total dos distritos administrativos da
subprefeitura de Itaquera a renda média é de 1/3 do salario-minimo, devido ao
trabalho informal e ao baixo nivel educacional (SEADE, 2023). No entanto, os distritos
diferem significativamente em termos de renda e educacao. Por exemplo, enquanto
apenas 8,7% da populacao de Itaquera possui emprego formal, a porcentagem sobe
para 10,1% na Cidade Lider, 10,2% no Parque do Carmo e 14,9% em Joseé Bonifacio.
Em relacdo a educacao, o distrito de Parque do Carmo tem a maior porcentagem de
pessoas com nivel superior, com 17,0% da populacéo total, seguido por Itaquera com
12,3%, José Bonifacio com 6,8% e Cidade Lider com apenas 5,4% (SEADE, 2023).

3.3 Dados e variaveis
3.3.1 Dados cartograficos

Para a elaboracédo dos mapas, utilizamos camadas vetoriais obtidas do Instituto
Brasileiro de Geografia e Estatistica (IBGE) e do Sistema de Consulta do Mapa Digital
da Cidade de Sao Paulo (GeoSampa). No site do IBGE, obtivemos as camadas
vetoriais de Unidades de Federacédo do Brasil e Limites dos Setores Censitarios. Ja
no GeoSampa, adquirimos as camadas vetoriais de Limites dos Municipios do Estado
de S&o Paulo, Limites das Subprefeituras do Municipio de Sdo Paulo e Distritos do

Municipio de Séo Paulo.
3.3.2 Variaveis de reposta

Seguindo a metodologia proposta em Rodrigues (2023), foram adotados, como
variaveis de resposta (tabela 2), os casos de furto e roubo registrados na subprefeitura
de Itaquera durante os anos de 2017 a 2021. Os dados sao oriundos da Seguranca
Publica de Sao Paulo (SSP). As tabelas possuem informac¢des como a identificacéo
da delegacia, nome da seccional, nome da delegacia, ano e numero do boletim de
ocorréncia, descricdo do tipo do boletim de ocorréncia, data e hora da ocorréncia,
rubrica do crime, descricdo da conduta, local do crime, sexo, cor da pele, profisséo,
grau de instrucdo, nacionalidade e naturalidade. No entanto, em muitos casos campos

como sexo, cor da pele, profissdo e grau de instrugdo nao foram registrados.
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Tabela 2 — Variaveis de resposta

Variavel Descricéo Fonte / Referéncia

“Subtrair coisa movel alheia, para

e e A 157 do DecretoLei
Roubo depois de havé-lo, por qualquer 2.848, de 07 de

meio, reduzido a impossibilidade de  dezembro de 1940 (CP)

resisténcia”

Art. 155 do Decreto-Lei n.°

p . . 2.848, de 07 de
Subtrair, para si ou para outrem,
coisa alheia mével” dezembro de 1940

(CP)

Furto

Fonte: Adaptado de Rodrigues (2023)

3.3.3 Variaveis explicativas

As variaveis explicativas consideradas nesta pesquisa sao aquelas denominadas
"variaveis explicativas baseadas na teoria da desorganizacéo social”, as quais foram
definidas com base na reviséo da literatura, conforme indicado na secao 2.3. Os dados
referentes a essas variaveis foram extraidos das bases do IBGE. Destaca-se que as
variaveis "Privacdo Social" e "Taxa de Desemprego” foram excluidas devido a
dificuldade de localizacdo de dados publicos. Tanto as variaveis quanto a origem dos

dados relativos a elas estdo detalhados nas tabelas 3 e 4.
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Tabela 3 — Variaveis explicativas com base na teoria da desorganizagdo social

Variavel explicativas —
Teoriada desorganizacdo Descricéo IBGE Fonte / Referéncia
social

Valor do rendimento nominal médio

mensal das pessoas responsaveis (Adewuyi et al., 2017; Baumer e
Renda Média (REM) por domicilios particulares Arnio, 2012; Ceccato e Moreira,

permanentes (com e sem 2021).

rendimento)

Percentual de Populagéo ~ o : (Baumer e Arnio, 2012; Ceccato
Jovem (PPJ) Proporgao de individuos da faixa e Moreira, 2021; Adewuyi et
etéria de 15 a 35 anos ' '
al., 2017).
Densidade Populacional Média de moradores em domicilios  (Adewuyi et al., 2017; Baumer e
(DEP) particulares permanentes. Arnio, 2012;).

Proporg¢éo de individuos do sexo
masculino, homens residentes em
domicilios particulares permanetes

Percentual de Populacéo
Masculina (PPM)

(Adewuyi et al., 2017; Ceccato
e Moreira, 2021)

Percentual de Populacdo  Proporcédo de pessoas alfabetizadas

Alfabetizada (PPA) com 5 ou mais anos de idade (Adewuyi et al., 2017).

Fonte: Adaptado de Rodrigues (2023)

Os dados relativos as variaveis explicativas baseadas na teoria da desorganizacao
social, apresentadas na Tabela 3, foram extraidos da base de informacdes do Censo
Demografico 2010 do IBGE. Eles estdo agrupados por setor censitario e descrevem
as caracteristicas socioecondmicas da populacédo e dos domicilios pertencentes a
cada setor. A aquisicdo dos dados foi feita com auxilio do plugin “Censo IBGE”
instalado no QGIS (versao 3.28.5). E importante destacar que identificacdo da planilha
Excel de origem dos dados relativos a cada variavel foi feita por meio do documento
do IBGE intitulado “Base de informacdes do Censo Demogréfico 2010: Resultados do
Universo por setor censitario”™. As planilhas, das quais foram extraidos os dados

relativos a cada variavel, estao indicadas na tabela 4.

3 https://www.cidadessustentaveis.org.br/arquivos/SIG/Senso2010_Dados/Documenta%C3%A7%C3%A30-
IBGE_Censo02010.pdf
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Tabela 4 — Origem dos dados relativos as variaveis explicativas baseadas na teoria

da desorganizagao social

Variavel explicativas —
Teoria da desorganizacéo
social

Tabela

Campo(s)

Renda Média (REM)

Arquivo Bésico

V005 - Valor do rendimento nominal médio
mensal das pessoas responsaveis por
domicilios particulares permanentes (com e
sem rendimento)

Percentual de Populacéo
Jovem (PPJ)

Arquivo Idade, total

V049 — Pessoas com 15 anos de idade a

V069 — Pessoas com 35 anos de idade

Densidade Populacional
(DEP)

Arquivo Bésico

V003 — Média do nimero de moradores em
domicilios particulares permanentes

Percentual de Populacéo
Masculina (PPM)

Arquivo Idade,
homens

V002 - Homens residentes em domicilios
particulares permanentes

Percentual de Populacéo
Alfabetizada (PPA)

Arquivo Alfabetizacao,
total

V001 - Pessoas alfabetizadas com 5 ou mais
anos de idade

Fonte: elaboracéo prépria

3.4 Abordagem proposta para analise de dados e variaveis usando IA

A abordagem proposta nesta pesquisa, cujo diagrama de funcionamento €

ilustrado na figura 4, tem como entrada dados de furto e roubo oriundos da SSP, dados

socioeconémicos do IBGE que serdo analisados por meio de técnicas de MD e IA

visando a descoberta de padrdes para auxiliar no entendimento de como a ocorréncia

dos crimes se relacionam com atributos socioespaciais urbanos. As etapas

componentes da abordagem, que incluem os passos do KDD, séo apresentadas nas

subsecdes 3.4.1 a 3.4.6 e foram projetadas para contemplar os objetivos especificos

apresentados na secdo 1.4.
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Figura 4 — Diagrama de funcionamento da abordagem de IA proposta

3.4.1 Selecao de dados

Os dados relativos as ocorréncias de furto e roubo (variaveis de resposta) sao
oriundos do Registro Digital de Ocorréncias utilizado pelas delegacias de policia e
pela delegacia eletronica da Secretaria de Estado dos Negocios da Seguranca Publica
de Sao Paulo (SSP). Cada tabela (em formato Excel) contendo registros de um
determinado ano possui 52 campos nos quais sdo armazenados dados como a
identificacdo da delegacia, ano e numero do boletim de ocorréncia (BO), data e hora
da ocorréncia, rubrica do crime, descricdo da conduta, coordenadas geograficas
indicando o local do crime (latitude e longitude), alguns dados da vitima (sexo, cor da

pele, profissdo, grau de instrucdo, nacionalidade e naturalidade), entre outros.

Os dados socioecondémicos relativos as variaveis explicativas baseadas na teoria
da desorganizacdo social (apresentadas na tabela 3) foram extraidos da base de
informac6es do Censo Demogréafico 2010 do IBGE. Eles sdo agrupados por setor
censitario e descrevem as caracteristicas socioeconémicas da populacdo e dos
domicilios pertencentes a cada setor. A aquisicdo dos dados foi feita com auxilio do
plugin “Censo IBGE” instalado no QGIS. E importante destacar que identificacdo da

planilha Excel de origem dos dados relativos a cada variavel foi feita por meio do
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documento do IBGE intitulado “Base de informagcbes do Censo Demografico 2010:

Resultados do Universo por setor censitario”, como descrito na tabela 4.

3.4.2 Pré-processamento

Inicialmente, as planilhas referentes as ocorréncias de furto e roubo no periodo
2017 a 2021 na subprefeitura de Itaquera foram analisadas visando a exclusao de
registros repetidos (associados as pessoas envolvidas em um mesmo BO) e contendo
dados faltantes, como por exemplo as coordenadas geogréficas, imprescindiveis para
associacao espacial de cada registro a um setor censitario.

3.4.3 Espacializagéo de dados em SIG

Apos o procedimento de limpeza, as planilhas foram salvas em formato CSV e
importadas no QGIS, utilizando a funcao "Gerenciador de Fonte de Dados — Texto
Delimitado". ApOs a espacializacdo dos pontos dos crimes no SIG, a partir da insercao
das camadas de furto e roubo, foi verificado que algumas ocorréncias extrapolavam
os limites territoriais da subprefeitura de Itaquera, sendo necessario suas exclusdes
com auxilio da ferramenta de exclusdo de geometrias duplicadas e de correcéo de
geometrias, ambas pertencentes a caixa de ferramentas de processamento do QGIS.
Apesar dessas operacdes pertencerem a etapa de pré-processamento, suas

execucodes s6 foram possiveis apds a espacializacdo dos dados.

Com os arquivos salvos, a ferramenta do QGIS para associacdo de atributos por
localizacdo foi utilizada para unir as tabelas de dados dos crimes (variaveis de
resposta) com aquelas contendo os dados relativos as variaveis explicativas. Assim,

os dados foram agrupados por setores censitarios.

3.4.4 Transformacéo

Para viabilizar a aplicacdo do algoritmo de AD C4.5, todos os dados representados
por numeros continuos precisaram ser categorizados a partir das classes definidas na
etapa de espacializacdo de dados. Assim, para cada variavel os dados foram
agrupados em intervalos de valores gerando as categorias. E importante mencionar
gue existem algoritmos de IA, como as arvores de regressao (AR), capazes de lidar

com dados continuos. No entanto, os conhecimentos produzidos por AR néo sao téo
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intuitivos como aqueles produzidos pelas ADs, que podem ser lidas facilmente como

um conjunto de regras do tipo SE...ENTAO, como explicado na subsec&o 2.6.1.

3.4.5 Mineracéo de dados

Realizada a partir das tarefas de classificagdo usando AD, algoritmo C4.5, a
aplicacdo das técnicas de IA nos dados transformados e agrupados por setor
censitario foi feita com auxilio do Software WEKA. Esta etapa visa a identificacao de
padrbes que explicam as relacdes entre as ocorréncias de furto e roubo e as variaveis

gue caracterizam o espaco urbano.

3.4.6 Interpretacao/avaliacao

Os resultados produzidos na etapa de MD foram analisados e interpretados a
partir das regras produzidas pelas ADs, visando o atingimento dos objetivos
especificos 1.4.2 a 1.4.4. Nao obstante, as avaliacdes dos resultados das ADs na
producédo de padrdes foram feitas com base na taxa de acerto (sensibilidade), na

precisao e no indice Kappa, que podem ser calculadas a partir das equacdes 1 a 3.

Taxa d to = VP (1)
axa de acerto = oo
VP
isi0 = ——— 2
Precisio VP T FP (2)

1— (VP + VN)/ (VP + FP + VN + FN)
1 — (VP + FP) X (VP + FN) + (FN + VN) x (FP + VN) / (VP + FP + FN + VN)?

K=1 (3)

Essas medidas podem ser obtidas a partir de uma matriz de confusdo, como a
apresentada na Tabela 5, a qual reflete os acertos (verdadeiros positivos: VP e
verdadeiros negativos: VN) na sua diagonal principal. Os demais elementos da matriz

contemplam os erros do classificador (falsos positivos: FP e falsos negativos: FN).
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Tabela 5 — Exemplo de matriz de confusao

Classe real

+ - Classe predita
VP FP +

FN VN -

Fonte: elaboracéo propria

O coeficiente Kappa é muito utilizado em MD para avaliar a concordancia dos
resultados ou ainda expressar a confiabilidade do classificador, conforme indicado na
Tabela 6.

Tabela 6 — Niveis de concordéancia do coeficiente Kappa

K Nivel de concordéancia
Menor que zero Insignificante (poor)
0-0,2 Fraca (slight)
0,21-0,4 Razoavel (fair)
0,41-0,6 Moderada (moderate)
0,61 0,08 Forte (substantial)
0,81-1 Quase perfeita (almost perfect)

Fonte: Adaptado de Landis e Koch (1977)
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3.5 Sintese metodoldgica

Na tabela 7 é apresentada a sintese metodoldgica deste trabalho, contendo os

objetivos da pesquisa, a fundamentacao tedrica e os procedimentos metodoldgicos

aplicados.

Tabela 7 — Sintese metodolégica

1.3 Objetivo geral
Analisar as relacfes
espaciais dos crimes de
furto e roubo com
indicadores
sociodemogréficos na
subprefeitura de
Itaquera, Zona Leste de
S&o Paulo/SP — Brasil.

Objetivos especificos

Fundamentacéo
tedrica

Metodologia

1.4.1 Mapear a
distribuicdo espacial dos
crimes de furto e roubo e
de dados
sociodemogréficos na
subprefeitura de ltaquera;

2.1 Padrbes espaciais dos
crimes de furto e roubo, e
variaveis
sociodemograficas

3.4.1 Selecdo de dados
3.4.2 Pré-processamento
3.4.3 Espacializacéo de
dados em SIG

1.4.2 Identificar padrdes
de distribuicdo espacial
das ocorréncias de furto e
roubo na subprefeitura de
Itaquera;

1.4.3 Analisar as relacdes
entre as variaveis
sociodemograficas e os
padrdes espaciais de
distribuicdo dos casos de
furto e roubo na
subprefeitura de ltaquera;

2.1 Padrbes espaciais dos
crimes de furto e roubo e
variaveis
sociodemograficas

2.2 Padrbes espaciais dos
crimes e IA

2.4 Inteligéncia Artificial

1.4.4 Identificar padrbes
das ocorréncias de crimes
na subprefeitura de
Itaquera com base nas
caracteristicas pessoais

das vitimas;

2.5 Mineragéo de Dados

3.4.1 Selecdo de dados
3.4.2 Pré-processamento
3.4.3 Espacializacéo de
dados em SIG

3.4.4 Transformacéao
3.4.5 Mineracédo de dados
3.4.6
Interpretacéo/avaliacdo

Fonte: elaboracao propria
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4. RESULTADOS

Neste capitulo sdo apresentados e discutidos os resultados obtidos nas diferentes
etapas da abordagem proposta, incluindo a espacializacdo de dados (sec¢ao 4.1),
analise da distribuicdo dos dados sociodemogréficos e dos crimes de furto e roubo
(secéo 4.2), descoberta de padrbes usando MD (secdo 4.3) e a discussao dos
resultados (secéo 4.4).

4.1 Espacializagao de dados

4.1.1 Espacializacdo dos dados sociodemograficos

Essa secdo apresenta a distribuicdo espacial de dados sociodemograficos
visando satisfazer o objetivo especifico 1.4.1. Os registros de crimes de furto e roubo
foram organizados por setor censitario e categorizados utilizando o software QGIS,
por meio da fungao "Igual Contagem (quartil)". Essa fungao foi utilizada para garantir

uma distribuicdo equitativa entre todas as categorias.

Os mapas ilustrados nas Figuras de 5 a 9 representam mapas tematicos que
sintetizam os valores das variaveis explicativas renda média (REM), percentual de
populacdo jovem (PPJ), densidade populacional (DEP), percentual de populacéo
masculina (PPM) e percentual de populacdo alfabetizada (PPA) para os setores
censitarios que compdem a subprefeitura de Itaquera. Os valores para essas variaveis

séo oriundos do censo IBGE de 2010, conforme explicado na sec¢éo 3.3.3.

Os mapas gerados mostram a distribuicdo dos valores das variaveis distribuidos
em cinco intervalos representando classes, cujas cores se tornam progressivamente

mais escuras a medida que os valores aumentam.

E importante destacar que os intervalos de valores definidos para as variaveis,
representando as classes, sdo usados na mineracdo de dados como uma forma de

categorizar os dados.
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Figura 5 — Distribuicdo espacial da renda média (REM)

RENDIMENTO NOMINAL MEDIO MENSAL DAS PESSOAS RESPONSAVEIS POR
DOMICILIOS PARTICULARES PERMANENTES (com e sem rendimento)
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Renda Média (REM)

/x//v ITAIM PAULISTA

ERMELINO MATARAZZO

.

........

SAPOPEMBA BORIMATELS

0

Subprefeituras do municipio de Sao Paulo Elaboragio cartografica:
Subprefeitura de Itaquera Petrica Neves, Giovanna e Quaresma, Cristiano
Capellani (2023)
REM Fontes: Limites Territoriais IBGE (2020) e Portal
[1518-892 Geosampa (2022); Setores Censitarios IBGE (2010)

Sistema de Referéncia de Coordenadas SIRGAS 2000

[ 892 - 1070
Sistema de Coordenadas Planas - Projecdo UTM -
[ 1070 - 1183
FUSO 23S
I 1183 - 1337
I 1337 - 2980

Fonte: elaboracao propria. Mapa Cartogréfico Digital: IBGE (2020).
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Figura 6 — Distribuicdo espacial do percentual de populagéo jovem (PPJ)
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Fonte: elaboracao propria. Mapa Cartogréfico Digital: IBGE (2020).
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Figura 7 — Distribuicdo espacial de densidade populacional (DEP)

MEDIA DE MORADORES EM DOMICILIOS PARTICULARES PERMANENTES
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Fonte: elaboracao propria. Mapa Cartogréfico Digital: IBGE (2020).
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Figura 8 — Distribuicao espacial do percentual de populagdo masculina (PPM)
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Figura 9 — Distribuicao espacial do percentual de populagéo alfabetizada (PPA)
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4.1.2 Espacializagao das ocorréncias de furto e roubo

Para atender ao segundo objetivo especifico (item 1.4.2) foi realizada a
espacializagéo das ocorréncias de furto e roubo registradas entre 2017 e 2021 (figuras
10 a 17), também usando o QGIS.

Nas figuras 10 a 14 sao apresentadas as distribuicdes anuais de furtos e roubos,
enquanto as figuras 15 a 17 apresentam as distribuicbes acumuladas no periodo
considerado.

Figura 10 — Distribuicdo espacial das ocorréncias de furtos e roubos na
Subprefeitura de Itaquera, Sdo Paulo/SP-Brasil no ano de 2017
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Figura 11 — Distribui¢cdo espacial das ocorréncias de furtos e roubos na

Subprefeitura de Itaquera, Sdo Paulo/SP-Brasil no ano de 2018
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Figura 12 — Distribuicdo espacial das ocorréncias de furtos e roubos na

Subprefeitura de Itaquera, Sdo Paulo/SP-Brasil no ano de 2019
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Figura 13 — Distribuicdo espacial das ocorréncias de furtos e roubos na

Subprefeitura de Itaquera, Sdo Paulo/SP-Brasil no ano de 2020
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Figura 14 — Distribuicdo espacial das ocorréncias de furtos e roubos na

Subprefeitura de Itaquera, Sdo Paulo/SP-Brasil no ano de 2021
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Figura 15 — Distribuicdo espacial das ocorréncias de furto por setor censitario da

subprefeitura de Itaquera/SP — Brasil, no periodo de 2017 a 2021
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subprefeitura de Itaquera/SP — Brasil, no periodo de 2017 a 2021

DISTRIBUIGAO ESPACIAL DAS OCORRENCIAS DE ROUBO POR SETOR CENSITARIO
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Figura 16 — Distribuicao espacial das ocorréncias de roubo por setor censitario da
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Figura 17 — Distribuicdo espacial das ocorréncias de crimes (furto + roubo) por setor
censitario da subprefeitura de Itaquera/SP — Brasil, no periodo de 2017 a 2021
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4.2 Analise da distribuicdo dos dados sociodemograficos e dos crimes de furto

e roubo

As andlises apresentadas nesta se¢ao foram realizadas com o auxilio do WEKA,
a partir da ferramenta de visualizacédo de dados, e contribuem para o atingimento do
objetivo especifico 1.4.3, a saber, “Analisar as relacbes entre as variaveis
sociodemograficas e os padrées espaciais de distribuicdo dos casos de furto e roubo
na subprefeitura de Itaquera”.

Os numeros absolutos de furtos e roubos foram adotados, uma vez que essa € a
abordagem utilizada na literatura, conforme observado nos estudos de Khalid et al.
(2018), Quick, Li e Brunton-Smith (2018), Andresen, Curman e Linning (2017), LaRue
e Andresen (2015), Ceccato e Moreira (2021), e Rodrigues (2023). Isso possibilitou

uma comparacao direta entre os trabalhos.

Para melhor entendimento das andlises realizadas, primeiro sdo apresentadas as
categorizacdes das variaveis explicativas e de resposta nas tabelas 8 e 9. Destaca-se
gue a categorizacao consiste em atribuir rotulos (categorias) aos intervalos de valores
definidos na espacializacado de dados, e apresentados nos mapas das figuras 5 a 9

(variaveis explicativas) e figuras 15 a 17 (variaveis de resposta).
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Tabela 8 — Categorizacdo das variaveis explicativas

Variaveis explicativas

Categorias/faixas de valores

Muito baixa Baixa Média Alta Muito alta
(MB) (B) (M) (A) (MA)
oo HE TSR UBR SR
F:Fr)‘;‘;m“a' Populagdo Jovem () 13449  3442363% 363a37,7% 37,7239,3% 39,3 a 64,8%
Densidade Populacional (DEP) 162314  314a329 329a342 342a36  36a535
Percentual Populacdo 0a45,96% 45,96 a 47,29% 47,29 a 48,25% 48,25 a 49,25% 49,25 a 63,33%

Masculina (PPM)

Percentual Populacédo
Alfabetizada (PPA)

62 a 86,3%

86,3a88,4% 88,4a90,2% 90,2a91,5% 91,5a100%

Fonte: elaboracéo prépria

Tabela 9 — Categorizacéo variaveis de resposta

Variaveis de resposta

Categorias/faixas de valores

Baixa

Média Alta Muito Alta
(B) (M) (A) (MA)
Furto 0a8 8al7 17 a 30 30 a 459
Roubo 0ail3 13a25 25 a 40 40 a 398
Crimes (furto + roubo) la23 23a44 44 a 68 68 a 857

Fonte: elaboracao propria

Os dados, ap6s serem categorizados com auxilio do Excel, foram transferidos

para o WEKA, no qual foi conduzida a analise das variaveis explicativas em fungéo

das variaveis de resposta (furtos, roubos, e crimes = furto + roubo), sendo os
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resultados apresentados nas figuras 18 a 29. E importante destacar que essas
andlises sdo superficiais e foram baseadas nos dados criminais acumulados no
periodo considerado nesta pesquisa (2017 a 2021). As andlises mais aprofundadas,

realizadas por meio da mineracéo de dados, estdo apresentadas na proxima secao.

Figura 18 — Distribuicao dos furtos nos setores censitérios
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. Muito Alta

Por meio da figura 18, pode-se observar que, para a variavel de
resposta furto, 25,14% dos setores censitarios apresentam baixa ocorréncia;
aqueles com numero médio de ocorréncias totalizam 25,00%; com alta
ocorréncia sao 25,28% dos setores; e 24,43% dos setores apresentam

ndmeros muito alto de ocorréncias.

Ja para a variavel de resposta roubo, os setores censitarios com baixa
ocorréncia representam 25,57%; com meédia ocorréncia, 25,71%; com alta
ocorréncia, 24,57%; e com ocorréncia muito alta, 24,01%, conforme figura
19.
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Figura 19 — Distribuicdo dos roubos nos setores censitarios
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Os gréficos das figuras 18 a 29 apresentam os resultados das analises das
variaveis explicativas em funcdo das ocorréncias de furto e roubo. A figura 20, por
exemplo, mostra que do total de setores censitarios com renda méedia (REM) muito
baixa, 59,29% apresentam numero baixo de ocorréncias de furto; 21,43% apresentam
namero médio de ocorréncias de furto; 10,00% apresentam alto numero de

ocorréncias de furto; 9,29% apresentam um numero muito alto de ocorréncias de furto.

Figura 20 — Furtos ocorridos nos setores censitarios com relacéo a variavel REM
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Ainda em relacdo a figura 20, pode-se observar que conforme aumenta a renda,
h& aumento da representatividade da classe Muito Alta das ocorréncias de furtos (de
9,29 para 48,94%), ao passo que diminui gradualmente a representatividade da classe
Baixa das mesmas ocorréncias (de 59,29 para 8,51%).

Assim na analise da variavel de renda média (REM), nota-se uma relacdo direta
entre furto e renda. Renda média muito alta esta relacionada com niimeros muito altos
de ocorréncias de furto, enquanto renda média muito baixa estad relacionada com
nameros baixos de ocorréncias de furto. Isso € indicado no grafico da Figura 20 que
mostra que 59,29% dos setores censitarios com REM muito baixa apresentam baixa
ocorréncia de furtos, e que 48,94% dos setores censitarios com REM muito alta
apresentam numero alto de ocorréncia de furtos. A figura 21 apresenta o grafico da

variacao das classes de roubo em funcéo das classes de renda média.

Figura 21 — Roubos ocorridos nos setores censitarios com relacéo a variavel REM
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Com base na figura 21, observa-se padrdo semelhante ao apontado na figura 20.
Nos setores censitarios com REM muito baixa, 60,71% apresentam nimeros baixos
de roubos. Por outro lado, em 50,35% dos setores com REM muito alta, as ocorréncias

de roubos também sdo muito altas.

Observa-se ainda que o aumento da renda € acompanhado pelo incremento da
representatividade da classe Muito Alta das ocorréncias de roubos (de 10,00 para
50,35%), ao passo que diminui gradualmente a representatividade da classe Baixa

das mesmas ocorréncias (de 60,71 para 9,93%).
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A figura 22 permite a observagcdo da variavel percentual de populacdo jovem
(PPJ), identificada pela literatura como uma variavel explicativa relevante para a
incidéncia de crimes contra o patriménio, conforme destacado nos estudos de Baumer
e Arnio (2012), Ceccato e Moreira (2021) e Adewuyi et al. (2017).

Figura 22 — Furtos ocorridos nos setores censitarios com relacdo a variavel PPJ
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Por meio da figura 22, observa-se que 38,57% dos setores censitarios com PPJ
muito baixo apresentam altas ocorréncia de furtos, e que 45,11% dos setores

censitarios com PPJ muito alta apresentam nameros baixos de ocorréncia de furtos.

No contexto das ocorréncias de roubo, observa-se padrdo semelhante,
segundo o qual, em 35,71% dos setores censitarios com PPJ muito baixo, os nimeros
de roubos sdo muito altos. Por outro lado, em 46,62% dos setores com PPJ muito alto,

as ocorréncias de roubos sao baixas, conforme figura 23.
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Figura 23 — Roubos ocorridos nos setores censitarios com relagdo a variavel PPJ
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Na andlise da variavel de densidade populacional (DEP) nota-se uma relagéao
direta entre furto e densidade populacional. Densidade populacional muito alta esta
relacionada com numeros baixos de ocorréncias de furto, enquanto densidade

populacional baixa esta relacionada com numeros muito altos de ocorréncias de furto,
conforme figura 24.

Figura 24 — Furtos ocorridos nos setores censitarios com relacéo a variavel DEP

143 142
- - I:w

143

25,87% 15,22%
B 31,69%
25,17%
Muito Baixa (MB) Baixa (B) Média (M) Alta (A) Muito Alta (MA)
Ocorréncia de furtos: . Baixa . Média Alta . Muito Alta
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A Figura 24 ilustra que 39,86% dos setores censitdrios com DEP muito alta
apresentam baixas ocorréncia de furtos, e que 37,06% dos setores censitarios com

DEP baixa apresentam nimeros muito altos de ocorréncia de furtos.

No contexto de roubo, observou-se comportamento semelhante, onde 33,57% dos
setores censitarios com DEP baixa corresponderam a classe de roubos Muito Alta.
Por outro lado, em 44,20% dos setores com DEP muito alta as ocorréncias de roubos

sdo baixas.

Figura 25 — Roubos ocorridos nos setores censitarios com relacédo a variavel DEP
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Na andlise da variavel de percentual de populacdo masculina (PPM) no gréfico da
Figura 26, observa-se que 32,62% dos setores censitarios com um percentual muito
baixo de populacdo masculina apresentam uma baixa ocorréncia de furtos, enquanto
32,37% dos setores censitarios com um percentual muito alto de populacdo masculina

mostram um baixo ndmero de ocorréncias de furtos.
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Figura 26 — Furtos ocorridos nos setores censitarios com relacao a variavel PPM
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No contexto de roubos, considerando a variavel explicativa Percentual da
Populacdo Jovem, observa-se que 31,21% dos setores censitarios com um percentual
muito baixo de populagdo masculina apresentam numeros medios de ocorréncias de
roubos. Por outro lado, em 31,65% dos setores com um percentual muito alto de

populacdo masculina, as ocorréncias de roubos séo baixas, conforme ilustrado na

Figura 27.

Figura 27 — Roubos ocorridos nos setores censitarios com relacdo a variavel PPM
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A andlise permitiu identificar relacdes entre a variavel Percentual de Populagéo

Alfabetizada (PPA) com a ocorréncia de furtos, conforme Figura 28.

Figura 28 — Furtos ocorridos nos setores censitarios com relacdo a variavel PPA
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Conforme pode ser observado por meio da Figura 28, a classe dos setores
censitarios correspondente ao PPA Muito Baixo apresentou 0s mais baixos
percentuais de ocorréncia de furtos (44,68%). Por outro lado, a classe de ocorréncia
de furtos Muito Alta teve maior expressao nos setores que apresentaram Alto e Muito

Alto PPA, correspondendo aos valores 36,26% e 29,50%, respectivamente.

No contexto dos roubos, observou-se tendéncia semelhante, em que 45,39% dos
setores censitarios com PPA Muito Baixo apresentaram nimeros de roubos também
baixos. Por outro lado, em 30,94% dos setores com PPA Muito Alto, as ocorréncias
de roubos sdo Muito Altas. Além disso, conforme poderd ser observado, ha um
incremento gradual no numero de ocorréncias de roubos na medida em que se
desloca da coluna referente a Classe Muito Baixo PPA em direcdo a da Classe Muito

Alto PPA, conforme grafico da Figura 29.
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Figura 29 — Roubos ocorridos nos setores censitarios com relagéo a variavel PPA
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4.3 Descoberta de padrées usando MD (Arvores de Decis&o)

Essa se¢do contempla os resultados da mineracao de dados (MD), com auxilio do
WEKA, visando a descoberta de padrées que explicam as relacdes entre as variaveis
explicativas e variaveis de resposta (secéo 4.3.1), bem como padrdes de crimes com
base no perfil das vitimas (se¢éo 4.3.2.). A MD foi realizada empregando-se a técnica
de Arvore de Decisdo (AD), usando o algoritmo C4.5 (J48 no WEKA), para
classificacdo dos dados com intuito de investigar a existéncia de padroes.

Cada AD é dividida em diferentes ramificacbes com base nos valores dos
atributos. Cada ramificacdo descreve um padrédo por meio de uma regra do tipo
SE...ENTAO. Por exemplo, na arvore da Figura 36, a regra que descreve a primeira
ramificacdo mais & esquerda é: SE renda média (REM) = “MB (muito baixa)” ENTAO

furto = “B_M (baixo ou médio)”.

O desempenho da AD é medido com base no numero de instancias classificadas
corretamente (taxa de acerto/Recall), e no indice Kappa. Quanto maior forem essas

medidas, mais consistentes sdo os padrdes descobertos.

4.3.1 Analise das relacdes entre as variaveis explicativas e de resposta

Nesta secdo sdo descritos os resultados das analises para atender o objetivo
especifico 1.4.3, a saber: “Analisar as relacdes entre as variaveis sociodemograficas
e os padrdes espaciais de distribuicdo dos casos de furto e roubo na subprefeitura de

Itaquera”.

Apés andlise inicial no WEKA, pode-se observar que as categorias Baixa (B) e
Média (M) e Alta (A) e Muito Alta (MA), associadas as variaveis de resposta, poderiam
ser agrupadas para gerar melhores resultados. Assim, foi feito o agrupamento dando

origem a duas categorias: baixo ou médio (B_M), alto ou muito alto (A_MA).

Foram criadas trés ADs, sendo uma para furto, uma para roubo e a outra
considerando crimes (furto + roubo). Para cada AD foram elencadas as regras (novos
conhecimentos) com maiores graus de confianga (apresentados entre parénteses na

sequéncia das regras).
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a. Furto

A AD gerada para a andlise das relagbes entre as variaveis explicativas e a
variavel de resposta furto esta apresentada na Figura 30. Na classificacdo das 703
instancias (dados dos 703 setores censitarios), 509 foram corretamente classificadas,
resultando em uma taxa de acerto (Recall/Sensibilidade) de 72,4%, preciséao de 72,4%
e concordancia Kappa Moderada (44,81%). A matriz de confusédo correspondente &

apresentada na Tabela 10.
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Figura 30 — AD furto
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Tabela 10 — Matriz de confuséo refletindo os resultados da AD para a variavel “Furto”

Classe real

a b Classe predita
251 102 a=B M

92 258 | b=A_MA

Fonte: elaboragédo propria

Ainda com base na mesma AD, podem-se derivar os seguintes conhecimentos

sobre as relagBes das variaveis sociodemograficas com furto:

1)

2)

3)

4)

5)

6)

7

8)

9)

Setores censitarios com valores médios de renda média, percentual de populacéo

masculina muito alto e percentual de populacdo jovem baixo possuem ocorréncias

de furtos altas ou muito altas (A_MA) (6 de 7 casos possiveis = 90,00%).

Setores censitarios com renda média muito alta possuem ocorréncias de furtos

altas ou muito altas (A_MA) (114 de 141 casos possiveis = 80,85%).

Setores censitarios com renda média muito baixa tém ocorréncias de furtos baixas

ou meédias (B_M) (113 de 140 casos possiveis = 80,71%).

Setores censitarios com valores médios de renda média, percentual de populacao

masculina muito alto e percentual de populacao jovem alto possuem ocorréncias

de furtos baixas ou médias (B_M) (4 de 5 casos possiveis = 80%).

Setores censitarios com renda média alta e densidade populacional alta tém

ocorréncias de furtos altas ou muito altas (A_MA) (16 de 20 casos possiveis =

80,00%).

Setores censitarios com renda média baixa, percentual de populacédo jovem alto e

percentual de populacédo masculina muito alto possuem ocorréncias de furtos altas

ou muito altas (A_MA) (6 de 7 casos possiveis = 85,71%).

Setores censitarios com valores médios de renda média e percentual da populacao

masculina muito baixo possuem ocorréncias de furtos baixas ou médias (B_M) (28

de 38 casos possiveis = 73,68%).

Setores censitarios com renda média baixa e percentual de populacdo jovem

médio tém ocorréncias de furtos baixas ou médias (B_M) (26 de 37 casos possiveis

=70,27%).

Setores censitarios com valores médios de renda média, percentual de populacéo

masculina alto, densidade populacional média e percentual de populacdo jovem
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alto tém ocorréncias de furtos altas ou muito altas (A_MA) (2 de 3 casos possiveis
= 66,67%).

10)Setores censitarios com valores médios de renda média, percentual de populacéo
masculina alto, densidade populacional média e percentual de populacdo jovem
muito baixo possuem ocorréncias de furtos baixas ou médias (B_M) (2 de 2 casos

possiveis = 100%).

E importante mencionar que se deve ter cuidado em afirmar que uma regra € boa
apenas pelo percentual apresentado. Na Ultima regra (regra 10), por exemplo, as
premissas valor médio de renda média, percentual de populacdo masculina alto,
densidade populacional média e percentual de populacdo jovem muito baixo
aparecem juntas somente em dois casos possiveis. Assim, confianca de 100% esta

baseada apenas nesses dois casos.

b. Roubo

A AD gerada para a andlise do roubo esta apresentada na Figura 31. Na
classificacdo das 703 instancias de treinamento, 506 foram corretamente
classificadas, resultando em uma taxa de acerto de 72,0%, precisdo de 72,2% e
concordancia Kappa Moderada (43,74%). A matriz de confusdo correspondente &

apresentada na Tabela 11.
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Figura 31 — AD Roubo
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Tabela 11 — Matriz de confuséo refletindo os resultados da AD para a variavel “Roubo”

Classe real

a b Classe predita
282 79 |a=B_M
118 224 b=A MA

Fonte: elaboragédo propria

A partir da AD apresentada na Figura 32, podem-se derivar 0s seguintes

conhecimentos sobre as relagdes das variaveis sociodemograficas com roubo:

1)

2)

3)

4)

5)

6)

7

Setores censitarios com valores médios de renda média, em combinagdo com
percentual de populacdo masculina baixo e densidade populacional alta, possuem
ocorréncias de roubos altas ou muito altas (A_MA) (8 de 9 casos possiveis = 90%).
Setores censitarios com renda média muito baixa possuem ocorréncias de roubos
baixas ou médias (B_M) (113 de 140 casos possiveis = 80,71%).

Setores censitarios com valores médios de renda média, aliados a um percentual
de populacdo masculina baixo e densidade populacional muito baixa, tém
ocorréncias de roubos baixas ou médias (B_M) (4 de 5 casos possiveis = 80,00%).
Setores censitarios com valores médios de renda média e percentual de populacao
masculina muito alto tém ocorréncias de roubos altas ou muito altas (A_MA) (17
de 22 casos possiveis = 77,27%).

Setores censitarios com valores médios de renda média e percentual de populacao
masculina muito baixo tém ocorréncias de roubos baixas ou médias (B_M) (30 de
38 casos possiveis = 78,94%).

Setores censitarios com valores médios de renda média, aliados a um percentual
de populacdo masculina baixo e densidade populacional baixa, possuem
ocorréncias de roubos altas ou muito altas (A_MA) (6 de 8 casos possiveis =
75,00%).

Setores censitarios com valores médios de renda média, aliados a um percentual
de populacdo masculina alto e densidade populacional baixa, possuem
ocorréncias de roubos altas ou muito altas (A_MA) (5 de 7 casos possiveis =
71,42%).
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8) Setores censitarios com valores médios de renda média, percentual de populagéo
masculina médio e percentual de populacdo jovem baixo, tém ocorréncias de
roubos baixas ou médias (B_M) (4 de 6 casos possiveis = 66,66%).

9) Setores censitarios com valores médios de renda média, aliados a um percentual
de populacdo masculina baixo e densidade populacional muito alta, tém
ocorréncias de roubos baixas ou médias (B_M) (2 de 3 casos possiveis = 66,66%).

10)Setores censitarios com valores médios de renda média, em combinagdo com
percentual de populacdo masculina baixo, densidade populacional média e
percentual de populacdo alfabetizada entre muito baixo e médio, possuem
ocorréncias de roubos altas ou muito altas (A_MA) (2 de 2 casos possiveis =
100%).
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c. Crimes

A AD gerada para a analise dos crimes esta apresentada na Figura 32. Na
classificacdo das 703 instancias de treinamento, 512 foram corretamente
classificadas, resultando em uma taxa de acerto de 72,8%, precisdo de 72,8% e
concordancia Kappa Moderada (45,59%). A matriz de confusdo de onde se originam

tais medidas é apresentada na Tabela 12.
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Tabela 12 — Matriz de confuséo refletindo os resultados da AD para a variavel “Crimes”

Classe real

a b Classe predita
269 96 a=B_M

95 243 b=A_MA

Fonte: elaboragédo propria

A partir da AD mostrada, pode-se derivar 0os seguintes conhecimentos sobre as

relacdes das variaveis sociodemograficas com crimes:

1)

2)

3)

4)

5)

6)

7

8)

Setores censitarios com valores médios de renda média, densidade populacional
alta e percentual de populacdo masculina baixo possuem ocorréncias de crimes
alta ou muito alta (A_MA) (8 de 9 casos possiveis = 88,88%).

Setores censitarios com renda media baixa, percentual de populagdo masculina
muito alto e percentual de populagcéo jovem alto possuem ocorréncias de crimes
alta ou muito alta (A_MA) (6 de 7 casos possiveis = 85,71%).

Setores censitarios com renda média muito baixa possuem ocorréncias de crimes
baixas ou médias (B_M) (117 de 140 casos possiveis = 83,57%).

Setores censitarios com renda média alta e densidade populacional média
possuem ocorréncias de crimes alta ou muito alta (A_MA) (20 de 25 casos
possiveis = 80,00%).

Setores censitarios com valores médios de renda média, densidade populacional
alta e percentual de populacdo masculina médio possuem ocorréncias de crimes
baixas ou médias (B_M) (3 de 4 casos possiveis = 75,00%).

Setores censitarios com valores médios de renda média, densidade populacional
alta e percentual de populacdo masculina alto possuem ocorréncias de crimes
baixas ou médias (B_M) (3 de 4 casos possiveis = 75,00%).

Setores censitarios com renda média muito alta possuem ocorréncias de crimes
alta ou muito alta (A_MA) (107 de 141 casos possiveis = 75,88%).

Setores censitarios com renda média baixa, percentual de populacdo masculina
baixo possuem ocorréncias de crimes baixas ou médias (B_M) (21 de 28 casos

possiveis = 75,00%).
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9) Setores censitarios com valores médios de renda média e densidade populacional
muito baixa, tém ocorréncias de crimes baixas ou médias (B_M) (26 de 35 casos
possiveis = 74,28%).

10)Setores censitarios com renda média baixa, percentual de populacdo masculina
muito alto, percentual de populacdo jovem muito alto e densidade populacional
média possuem ocorréncias de crimes alta ou muito alta (A_MA) (2 de 3 casos
possiveis = 66,66%).

11)Setores censitarios com valores médios de renda média e densidade populacional
muito alta possuem ocorréncias de crimes altas ou muito altas (A_MA) (12 de 19
casos possiveis = 63,15%).

12)Setores censitarios com valores médios de renda média e densidade populacional
baixa, tém ocorréncias de crimes alta ou muito alta (A_MA) (19 de 30 casos
possiveis = 63,33%).

4.3.2 Analise de padrbes dos crimes com base no perfil das vitimas

Nesta secdo sao apresentados os resultados dos experimentos envolvendo a
aplicacdo de AD na tentativa de identificar padrdes das ocorréncias de crimes com
base nas caracteristicas pessoais das vitimas (sexo, faixa etaria, cor, grau de

instrucdo e naturalidade) e no horario de ocorréncia dos crimes.

Para conduzir esses experimentos, que visam atender o segundo objetivo
especifico (subsecdo 1.4.2), foram empregados os dados de 40.552 boletins de
ocorréncia (BO) registrados no periodo de 01 de janeiro de 2017 a 31 de dezembro
de 2021. Contudo, ap6s a aplicacdo da etapa do KDD, pré-processamento (excluséo
de registros com dados faltantes), restaram apenas 6.568 registros (16,2% dos BOSs).
Na etapa seguinte (transformacédo) foi feita a categorizacdo dos dados conforme

apresentado na tabela 13.
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Tabela 13 — Dados Extraidos dos Boletim de Ocorréncia

Dados Categorias
Sexo {(M)asculino), (F)eminino}
Faixa étaria {Até 17 anos, 18 a 30 anos, 31 a 60 anos, Acima 60 anos}
Cor e etnia {Amarela, Branca, Parda, Preta}
Grau de instrucéo {Analfabeto, 1° grau, 2°grau, Superior}
Naturalidade {S&o Paulo — SP, Outra cidade}
Periodo {Manha, Tarde, Noite, Madrugada}

Fonte: elaboragdo propria
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Figura 33 — AD gerada para mapear padrdes dos crimes a partir do perfil das vitimas
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A partir da AD mostrada na figura 33, pode-se verificar existéncia de padroes
relacionados ao Roubo, o que ndo aconteceu para os crimes de Furto. Isso pode estar
relacionado ao fato de o criminoso escolher a vitima sobre a qual ele exercera
violéncia ou grave ameaca para subtrair-lhe algo, o que ndo acontece nos casos de
furto. As taxas de acerto para roubo e furto foram, respectivamente, 91,7% e 24,7%.
Quanto maior a taxa de acertos de uma classe, mais consistentes sdo os padroes

descritos pelas AD para essa classe.

Um aspecto adicional a ser enfatizado € a quantidade de registros eliminados
durante o pré-processamento devido a auséncia de dados. Se a quantidade de dados
disponiveis para mineracao fosse maior, é possivel que padrées relacionados a furtos
também pudessem ser descobertos. Isso levanta a questdo da necessidade de
melhorar o preenchimento dos Boletins de Ocorréncia (BOs), tanto em relagdo a
integridade quanto a preciséo e uniformidade dos dados. Esse cenario ressalta a
importancia de uma coleta mais abrangente e precisa de informa¢des nos BOs, 0 que
poderia potencialmente levar a descobertas mais amplas e representativas por meio

da mineracao de dados.
4.4 Discussao dos resultados

A espacializacdo dos dados relacionados a furto, roubo e variaveis
sociodemograficas serviu como uma ferramenta essencial para a compreensao inicial
da dinamica dos referidos crimes na subprefeitura de Itaquera. O mapeamento das
localizacdes e da distribuicéo espacial das ocorréncias dos crimes permitiu uma prévia
visualizacdo de alguns padrbes e tendéncias que serviram como apoio para as
analises mais aprofundadas (analise das variaveis e mineracéo de dados — MD). Além
disso, 0 mapeamento da distribuicdo espacial revelou areas de maior concentracéo
de crimes, 0 que pode servir como subsidio para direcionar esforcos preventivos e
alocacdo de recursos de seguranca de maneira mais eficiente, nas regiées de maior

risco.

N&o obstante, a espacializacdo dos dados realizada neste trabalho propiciou a
categorizacado dos dados, possibilitando as analises das suas distribuicdes em relacéo
as variaveis explicativas e a aplicagdo das arvores de decisdo (ADs) na etapa de MD.

A categorizacao consiste basicamente em alocar etiquetas ou categorias especificas
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(ex. “baixa”, “média”, “alta”) para os intervalos de valores das variaveis explicativas e
de respostas, e foi conduzida por meio do software Excel. Posteriormente os dados
categorizados foram exportados para o WEKA, no qual foi realizada a MD.

A analise das distribuicdes dos dados nas variaveis explicativas e de respostas
consistiu em uma andlise visual quantitativa que s6 permite identificar as relacdes
uma-para-uma entre as variaveis explicativas e de resposta. Em outras palavras, ela
permitiu observar a influéncia de cada variavel sociodemogréfica em cada uma das
variaveis de resposta (furto e roubo). Por exemplo, a partir desta analise ja foi possivel

evidenciar a influéncia da renda média nas ocorréncias de furtos e roubos.

A etapa de MD foi além da visualizacdo de dados e da andlise das distribuicdes
dos dados nas variaveis explicativas e de respostas, permitindo encontrar padroes
contextualizados que explicam as relacfes entre as variaveis sociodemograficas e as
ocorréncias de furtos e roubos. Em resumo, a MD permitiu identificar como uma ou
mais variaveis explicativas podem influenciar nos indices de criminalidade. Assim,
esta andlise ndo sO proporcionou uma visdo mais estruturada dos dados, como
também estabeleceu um alicerce mais robusto para estabelecer comparacdes dos

achados desta pesquisa com resultados da literatura.

Os principais achados acerca da dinamica da criminalidade e suas relacées com
as variaveis sociodemograficas consideradas na presente pesquisa estdo elencados
na Tabela 14. Cabe destacar que ha padrdes que divergem dos relatados em estudos

da literatura, como pode ser observado na terceira coluna da referida Tabela.
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Tabela 14 — Padrbes importantes oriundos das andlises usando ADs

Variaveis Padrées observados Comparacdo com estudos da
explicativas literatura (concordam/discordam)
De acordo com Adewuyi et al. (2017)
o o furtos e roubos & méo armada estéo
* Arenda média dos setores censitarios € um fator - posjtivamente correlacionados com a
determinante nas ocorréncias c_Ie crimes. renda nacional bruta.
e Setores com renda média muito baixa mostram . _
predominantemente ocorréncias de crimes O modelo de regresséo de Rodrigues
REM baixas e médias. (2023) mostrou uma relagéo muito baixa
« Setores com renda média alta, particularmente ©Ntre arenda e a ocorréncia de crimes de
quando  associados a alta densidade Ut e roubo. Mesmo considerando isso, o
populacional, apresentam predominantemente Co€ficiente da regressao foi positivo,
ocorréncias de crimes altas ou muito altas. mostrando que a ocorréncia de crimes
tende a aumentar com o aumento da
renda.
Adewuyi et al. (2017) tiveram como
resultados que furtos e roubos a méao
e Setores com alto percentual de populacdo jovem, armada estéo positivamente
PPJ pa’rti_cularmente guando combinados com renga correlacionados com a populagéo
média _balxa e alto pe_rc_entual de po_pulacao masculina jovem e associaram a
masculina, tendem a exibir altas ou muito altas .
ocorréncias de crime. presenca de uma populagdo jovem a
indices mais altos de criminalidade.
Clancy et al. (2022) em Chicago, os
e Setores com valores médios de renda média e crimes violentos eitao associados a
diferentes niveis de densidade populacional, populagéo total.
especialmente alta, apresentam uma varia¢éo . .
nas taxas de crimes, mas inclinam-se Adewuyi et al. (20_17) _e Rodrigues
DEP majoritariamente para ocorréncias baixas e (2023) enquanto o primeiro sugere uma
médias. relacéo direta entre maior densidade
e A densidade po_pulacional em associacdo com populacional e criminalidade, o segundo
outras  variaveis de§em penha um papel observou que setores com mais
importante nas correlag@es. o
moradores concentravam a maioria dos
crimes.
e Percentual de populacdo masculina quando
combinado com outras variaveis, como renda Adewuyi et al. (2017) que tiveram como
média e densidade populacional, permite resultzdos 'ue furtosqe roubos & m&o
evidenciar o impacto nas ocorréncias de crimes. queTu .
PPM ~ . armada estao positivamente
¢ O percentual de populacdo masculina parece ser correlacionados com a populag&o
um indicador significativo nas correlagfes, pois L
o masculina jovem.
aparece com frequéncia, tanto nos altos quanto
nos baixos nimeros de ocorréncias de crimes.
De acordo com Clancy et al. (2022) em
« Percentual de populagéo alfabetizada néo foi tao ~ Chicago a proporgao de individuos com
frequentemente citada, mas onde aparece, diploma universitario foi negativa
PPA setores com baixos niveis de alfabetizacao, em associada com crimes violentos e a

combinacdo com outras varidveis, mostram
ocorréncias de crimes altos e muito altos.

proporcao daqueles com diploma
universitario foi negativam associado a
crimes contra a propriedade.

Fonte: elaboracao propria
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A seguir, para cada uma das variaveis sociodemogréficas, sdo apresentadas
algumas possiveis justificativas que explicam, do ponto de vista das caracteristicas do

espaco urbano, como ela(s) influencia(m) na ocorréncia de furtos e roubos.

Varidvel REM

O estudo de Adewuyi et al. (2017) revelou que os padrdes de criminalidade em
uma area sdo predominantemente aleatérios e que para combater a criminalidade de
forma duradoura na regido, é necessario um esfor¢o conjunto de todas as partes para

reduzir o desemprego e a pobreza.

Além disso, LaRue e Andresen (2015) observaram que aumentos na renda média
e no valor das habitacdes estdo associados ao roubo. No entanto, a presenca de
jovens homens, geralmente relacionada ao aumento da criminalidade, teve efeitos
negativos e relacbes estatisticamente significativas com todos os tipos de crime

analisados.

Rodrigues (2023), por exemplo, baseou sua analise em estatisticas descritivas,
identificando maior prevaléncia de crimes em setores censitarios de menor renda, o
que contrasta com as andlises do presente estudo. E importante mencionar que
métodos estatisticos, como os empregados por Rodrigues (2023), podem apresentar

limitacdes, especialmente em cenarios com diversas variaveis interagindo entre si.

Os padrbes observados neste estudo indicam que a renda média dos setores
censitarios € um fator determinante nas ocorréncias de crimes. Setores com renda
média muito baixa apresentam predominantemente ocorréncias de crimes baixas e
médias, enquanto setores com renda média alta, especialmente quando associados
a alta densidade populacional, apresentam predominantemente ocorréncias de crimes

altas ou muito altas.

No entanto, a relacéo entre a renda média e a ocorréncia de furtos e roubos em
um espaco urbano pode ser complexa e influenciada por varios fatores. Nao é a toa
gue os resultados aqui descritos divergem dos resultados reportados em estudos
como os de Rodrigues (2023), LaRue e Andresen (2015), Adewuyi et al. (2017) e
Ceccato e Moreira (2021), os quais apontaram que locais com menor renda tendem a

registrar niveis mais elevados de criminalidade.
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Variavel PPJ

Os resultados de Adewuyi et al. (2017) indicam que furtos e roubos a médo armada
estdo positivamente relacionados com a presenca de uma populacdo masculina
jovem. Além disso, eles também estabeleceram uma associagao entre a presenca de

uma populacdo jovem e niveis mais elevados de criminalidade.

Contudo, nos resultados deste estudo os setores com um alto percentual de
populacdo jovem, especialmente quando combinados com baixa renda média e alto
percentual de populagdo masculina, tendem a apresentar altas ou muito altas

ocorréncias de crimes.

Variavel DEP

Clancy et al. (2022) encontraram em Chicago uma associagdo entre crimes
violentos e a populacgéo total, corroborando os achados de Adewuyi et al. (2017) que
sugere uma ligacdo direta entre maior densidade populacional e criminalidade e
Rodrigues (2023) que observou que setores com maior namero de residentes

concentraram a maioria dos crimes.

E crucial lembrar que a relacdo entre densidade populacional e criminalidade é
complexa e multifatorial. Diversos outros fatores, como cultura, politicas publicas e
dindmicas sociais, também desempenham papéis cruciais quando combinados com

essas variaveis.

Todavia, os achados neste trabalho observaram que setores com valores médios
de renda e diferentes niveis de densidade populacional, especialmente alta,
apresentam variacdes nas taxas de crimes, mas inclinam-se majoritariamente para
ocorréncias baixas e médias. A densidade populacional, em associacdo com outras
variaveis, desempenha um papel importante nessas relacdes, diferindo dos estudos
de Clancy et al. (2022), Adewuyi et al. (2017) e Rodrigues (2023).

Varidvel PPM

Os padrdes identificados nesta pesquisa em relagdo ao percentual de populacéo
masculina revelam que, quando combinado com outras variaveis como renda média

e densidade populacional, é possivel destacar o impacto nas ocorréncias de crimes.
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O percentual de populagdo masculina emerge como um indicador significativo nas
correlagbes, pois € frequentemente observado tanto em numeros elevados quanto

baixos de ocorréncias de crimes.

No entanto, esses padrfes nao estao diretamente alinhados com as conclusdes
do estudo de Adewuyi et al. (2017), que indica uma correlacdo positiva entre a
presenca de uma populacdo masculina jovem e altos indices de ocorréncias de

crimes.

Variavel PPA

Os resultados neste estudo em relacdo ao Percentual de populacéo alfabetizada,
embora ndo tenham sido frequentemente citados, quando mencionados, indicam que
setores com baixos niveis de alfabetizacdo, combinados com outras variaveis,

apresentam ocorréncias de crimes altas e muito altas.

Esses achados contradizem as observacdes dos estudos de Adewuyi et al. (2017)
e Rodrigues (2023) em relacéo ao percentual de populacao alfabetizada. De acordo
com essas pesquisas, educacdo nao mostrou correlagcéo significativa com os crimes
estudados. Ja de acordo com Clancy et al. (2022) em Chicago os crimes violentos

estdo associados a populacdo com diploma universitario.

E importante enfatizar que as variaveis sociodemograficas, por si s6, ndo é uma
causa direta de criminalidade. E a interacio das variaveis com outras condicdes
sociodemograficas e caracteristicas urbanas que pode criar um ambiente mais ou

Mmenos propicio ao surgimento de atividades criminosas.

No que tange a analise de padrbes dos crimes com base no perfil das vitimas,
neste estudo foram revelados padrdes consistentes associados a casos de roubo, o
gue ndo se observou no contexto de crimes de furto. Essa discrepancia pode ser
atribuida ao fato de que, no roubo, o criminoso seleciona especificamente a vitima
para exercer violéncia ou ameaca grave, algo que ndo se aplica aos casos de furto.
Outro ponto que merece destaque nessa analise é a quantidade de registros excluidos
na etapa de pré-processamento, em virtude de dados faltantes. Se o volume de dados
minerados fosse maior, provavelmente haveria a possibilidade de descoberta de

padrdes também relacionados aos crimes de furtos. Isso suscita a questao de que 0s
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BOs precisam ser melhor preenchidos tanto no que tange a completude quanto a

corretude e padronizagao dos dados.

Da mesma forma que os resultados expostos nas subsecdes 4.3.1 e 4.3.2, 0s
estudos conduzidos por Ratul e Rab (2020), Saraiva et al. (2022), Wheeler e
Steenbeek (2021), bem como Clancy et al. (2022), utilizando ferramentas de
Inteligéncia Artificial, contribuiram para a compreenséo do aspecto espacial e para a
identificacdo de padrbes criminais.

E importante destacar que a complexidade do fendmeno criminal demanda um
olhar meticuloso, principalmente ao correlacionar varidveis sociodemograficas com
taxas de criminalidade. As divergéncias encontradas entre 0 estudo e pesquisas
anteriores apontam para a necessidade de continuidade nas investigacoes,
considerando especificidades regionais, diferencas metodologicas e outras variaveis

nao contempladas neste trabalho.

Por fim, cabe destacar que este estudo pode trazer contribuicbes para o
atingimento de alguns Objetivos de Desenvolvimento Sustentavel (ODS) da
Organizacao das Nacdes Unidas (ONU), principalmente as relacionadas a reducéo da
desigualdade, promocao de cidades seguras e sustentaveis, e combate a violéncia,

das seguintes maneiras:

Reducdo da Desigualdade (ODS 10): Ao analisar as relacfes entre atributos

socioespaciais e ocorréncias de furto e roubo, é possivel identificar areas mais
vulneraveis a crimes. Com esse conhecimento, 0s governos e as organizacfes podem
direcionar recursos para comunidades de baixa renda ou regides mais afetadas,

reduzindo a desigualdade na distribuicdo de seguranca e protecao.

Cidades e Comunidades Sustentaveis (ODS 11): A andlise das relacGes entre

crimes e atributos socioespaciais pode ajudar a planejar o desenvolvimento urbano
de forma mais sustentavel. Esses insights podem orientar politicas para melhorar a
infraestrutura, iluminacao publica, acesso a servigcos e a distribuicdo de recursos de

seguranca, criando ambientes urbanos mais seguros e habitaveis a longo prazo.

Paz, Justica e Instituicbes Eficazes (ODS 16): Ao entender os fatores que

contribuem para o aumento das ocorréncias de furto e roubo, 0os governos podem

implementar estratégias mais eficazes de aplicacdo da lei e prevencao do crime. Isso
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pode envolver a alocacdo de recursos para patrulhamento policial em areas criticas,
adocdo de tecnologias de vigilancia inteligente e implementacdo de politicas de
prevencao do crime baseadas em dados.

Parcerias para atingir os Objetivos (ODS 17): A abordagem de inteligéncia artificial

requer colaboragédo entre governos, organizacdes da sociedade civil, instituicdes de
pesquisa e empresas de tecnologia. A andlise de dados e a implementacdo de
solucbes exigem a criagdo de parcerias para garantir 0 acesso a informacdes

relevantes, recursos tecnolégicos e conhecimento especializado.

Saude e Bem-Estar (ODS 3): Reduzir as ocorréncias de furto e roubo em areas

urbanas pode contribuir indiretamente para o bem-estar da populacdo, ja que a
violéncia e a criminalidade afetam negativamente a saude mental e fisica das
pessoas. Comunidades mais seguras promovem um ambiente propicio para um

melhor estado de salde e bem-estar.

Educacdo de Qualidade (ODS 4) e Trabalho Decente e Crescimento Econdémico

(ODS 8): A reducao da criminalidade pode criar um ambiente mais propicio para o
acesso a educacao de qualidade e para o crescimento econémico sustentavel. A
presenca de crimes pode impactar negativamente o funcionamento das escolas e

atracao de investimentos econdémicos.
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5. CONSIDERACOES FINAIS

O presente estudo teve como objetivo analisar as relagbes entre os atributos
socioespaciais urbanos e as ocorréncias de furto e roubo ocorridos na subprefeitura
de Itaquera — S&o Paulo/Brasil, entre os anos de 2017 e 2021. Para tanto, foi proposta

uma abordagem empregando Inteligéncia Artificial (IA) e Mineracdo de Dados (MD).

A escolha dessa area de estudo se baseou no fato dela registrar o maior nimero
de ocorréncias de crimes contra o0 patrimonio na cidade e por apresentar fatores,

considerados importantes na literatura, associados as ocorréncias de furto e roubo.

Cabe destacar que poucos estudos, a exemplo de Rodrigues (2023),
consideraram a subprefeitura de Itaquera como recorte espacial. Tal autor analisou as
relacdes socioespaciais dos crimes de furto e roubo por meio de estatistica descritiva,
gue pode ser limitada para identificar padrdes, principalmente quando se considera
multiplas variaveis. Nesse cenario, esta pesquisa visa preencher uma lacuna ao
explorar a potencialidade da IA na andlise de padrdes de crimes e sua relacdo com

atributos socioespaciais urbanos.

Este estudo se caracteriza como um estudo exploratério, embasado em pesquisa
bibliografica e andlise de dados secundarios sobre crimes de furto e roubo oriundos
da SSP de S&o Paulo, e dados sociodemograficos do IBGE, os quais foram

georreferenciados por meio de um SIG.

Para descoberta dos padrdes os dados foram categorizados e agrupados por
setores censitarios, permitindo analises de possiveis correlacbes das variaveis
sociodemograficas com as ocorréncias de furto e roubo, utilizando os softwares QGIS
e WEKA. E importante mencionar que, embora existam estudos correlatos na
literatura, s@o escassos aqueles que exploram o uso de ferramentas de IA,

especialmente aquelas voltadas para MD.

Os resultados foram organizados em 4 subsecfes que destacam 0s seguintes
contetdos: 1) Espacializacdo de dados; 2) Andlise da distribuicdo dos dados
sociodemograficos e criminais com relacdo as variaveis explicativas e de resposta e

3) Descoberta de padrées usando MD.
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A espacializagdo dos dados relacionados a furto, roubo e varidveis
sociodemograficas serviu como uma ferramenta essencial para a compreensao inicial
da dindmica dos referidos crimes na subprefeitura de Itaquera, além de propiciar a
categorizacao dos dados, para posterior analise na etapa de MD.

Em relacdo a analise da distribuicdo dos dados sociodemogréficos e criminais em
relacdo as variaveis explicativas e de resposta, o presente estudo possibilitou algumas
descobertas sobre a dindmica da criminalidade e suas possiveis correlacdes com

variaveis sociodemograficas.

Por meio da MD com o uso de Arvores de Decisdo (AD), este estudo apresentou
uma analise detalhada das relagbes entre as variaveis sociodemogréaficas e as
ocorréncias de crimes nos setores censitarios. O uso da IA mostrou ser uma
abordagem valiosa na identificacdo de padrdes criminais. A técnica de AD foi muito

util para fornecer insights sobre as nuances dos crimes de furto e roubo.

Os resultados aqui apresentados mostrando que a realidade socioespacial e sua
relacdo com os crimes contra o patrimbénio na subprefeitura de Itaquera tém
especificidades que devem ser consideradas por estudos, bem como por politicas
publicas de prevencdo ao crime. Descobertas sobre a dinamica da criminalidade,
especialmente a relacdo inversa entre renda média e taxas de criminalidade, bem
como a reducdo de crimes em areas com predominancia de populacdo jovem,

reforcam tais especificidades.

Porém, alguns desafios surgiram durante a realizacdo deste estudo. Foi
observado que a atualidade, a qualidade e a integridade dos dados coletados podem
influenciar diretamente a precisédo e a profundidade das analises. Um exemplo foi o
uso do censo do IBGE de 2010 para extrair os dados das variaveis explicativas,
enquanto os dados dos crimes se referiam ao periodo 2017-2021. Em um cenario
ideal, dados atuais e completos poderiam fornecer uma visdo mais elucidativa dos
padrdes de criminalidade na area considerada. Isso pode destacar a importancia de
futuros estudos de abordagem metodolégica semelhante a adotada nessa
dissertacdo, mas que se utilizem de dados sociodemogréaficos mais atuais, como 0s
dados do mais recente Censo Demografico, realizado em 2022 e que ainda nado se

encontra totalmente disponivel.
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Também é fundamental salientar que a correlacdo ndo implica causalidade. A
dindmica do crime é complexa e é influenciada por uma multiplicidade de fatores. As
correlacdes observadas neste estudo devem, portanto, ser interpretadas com cautela
e usadas como um ponto de partida para investigacdes mais profundas e
abrangentes.

Os lugares devem ser tratados de maneira distinta, tendo em vista, que a formacao
socioespacial € Unica, o que impede que fenbmenos como crimes sejam explicados
de forma homogénea para todos os lugares. Sendo assim, os resultados também
destacam a importancia das especificidades socioespaciais que devem ser levadas

em consideracao para formulacao de politicas publicas para combate e prevencéo.

No que tange as contribuicbes da pesquisa, os padrbes obtidos a partir da
investigacao das relacdes entre os atributos socioespaciais urbanos e as ocorréncias
de furto e roubo, ocorridos na subprefeitura de Itaquera, podem ser citados como uma
contribuicao teorica tendo em vista seu potencial para guiar estratégias de combate a
criminalidade. Em adicdo, a abordagem empregando IA também pode ser
considerada como uma contribuicdo cientifica desta pesquisa ja que, apesar de
algumas limitacdes nos resultados produzidos, em virtude dos dados analisados, ela

pode ser aplicada na analise de dados em outros contextos da criminologia espacial.

Além disso, a abordagem proposta utilizando IA para analisar a relacdo entre
fatores socioespaciais urbanos e crimes como furto e roubo pode contribuir para varios
Objetivos de Desenvolvimento Sustentavel (ODS) da Organizacao das Na¢des Unidas
(ONU). Isso inclui reduzir desigualdades (ODS 10), promover cidades sustentaveis
(ODS 11), alcancar paz e justica (ODS 16), estabelecer parcerias (ODS 17), melhorar
saude e bem-estar (ODS 3), e proporcionar educacdo de qualidade e crescimento

econdmico (ODS 4 e 8).

Para estudos futuros sugere-se a ampliacdo do numero de variaveis explicativas
sociodemograficas, bem como da influéncia de elementos espaciais, como 0s polos
geradores de viagens (PGVs) na distribuicdo e concentracdo de crimes. Além disso,
sugere-se que sejam incluidos outros tipos de crime nas analises, tendo em vista que
cada crime possui dindmicas proprias e distintas. Por fim, sugere-se expandir a
analise para outras subprefeituras do municipio de Sao Paulo, a fim de auxiliar na
compreensao da variabilidade espacial dos dados e na formulacéo de futuras politicas
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publicas direcionadas ao combate da criminalidade, tornando as cidades mais

seguras, inclusivas e sustentaveis.

99



REFERENCIAS BIBLIOGRAFICAS

Adewuyi, T. O., Eneji, P. A., Baduku, A. S., & Olofin, E. A. (2017). Spatio-temporal
analysis of urban crime pattern and its implication for Abuja municipal area council,

Nigeria. The Indonesian Journal of Geography, 49(2), 145-154.

Aher, S. B., & Lobo, L. M. R. J. (2011, March). Data mining in educational system using
weka. In International conference on emerging technology trends (ICETT) (Vol. 3, pp.
20-25).

Andresen, M. A., Curman, A. S., & Linning, S. J. (2017). The trajectories of crime at
places: Understanding the patterns of disaggregated crime types. Journal of
quantitative criminology, 33, 427-449.

Ates, E. C., Bostanci, G. E., & Serdar, M. S. G. (2020). Big Data, data mining, machine
learning, and deep learning concepts in crime data. Journal of Penal Law and
Criminology, 8(2), 293-319.

Azevedo, R., Garcia, A. M., & de Oliveira, A. (2016). Criminalidade e seguranca publica

no Brasil. Editora Contexto.

Baumer, E. P., Wolff, K. T., & Arnio, A. N. (2012). A multicity neighborhood analysis of

foreclosure and crime. Social Science Quarterly, 93(3), 577-601.

Buil-Gil, D., Moretti, A., & Langton, S. H. (2021). The accuracy of crime statistics:
Assessing the impact of police data bias on geographic crime analysis. Journal of

Experimental Criminology, 1-27.

Ceccato, V., & Moreira, G. (2021). the dynamics of thefts and robberies in Sdo Paulo’s

Metro, Brazil. European Journal on Criminal Policy and Research, 27, 353-373.

Ceccato, V., & Oberwittler, D. (2008). Comparing spatial patterns of robbery: Evidence
from a Western and an Eastern European city. Cities, 25(4), 185-196.

Ceccato, V., & Paz, Y. (2017). Crime in Sao Paulo’s metro system: Sexual crimes
against women. Crime Prevention and Community Safety, 19(3-4), 211-
226.https://doi.org/10.1057/s41300-017-0027-2

100



Ceccato, V., & Uittenbogaard, A. C. (2014). Space-Time Dynamics of Crime in
Transport Nodes. Annals of the Association of American Geographers, 104(1),131—
150. https://doi.org/10.1080/00045608.2013.846150

Clancy, K., Chudzik, J., Snowden, A. J., & Guha, S. (2022). Reconciling data-driven
crime analysis with human-centered algorithms. Cities, 124, 103604.

Companhia Paulista de Trens Metropolitanos. (2022). Transparéncia.
https://www.cptm.sp.gov.br/Transparencia/

Creswell, J. W., & Creswell, J. D. (2021). Projeto de pesquisa-: Métodos qualitativo,
guantitativo e misto. Penso Editora.

Cundiff, K. (2021). Colleges and community crime: an analysis of campus proximity
and neighborhood crime rates. Crime & Delinquency, 67(3), 431-448.

da Silva, J. A. S., & Mairink, C. H. P. (2019). Inteligéncia artificial. LIBERTAS: Revista
de Ciénciais Sociais Aplicadas, 9(2), 64-85.

da Silva Furtado, D. B., Quaresma, C. C., Oliveira, E. A. D. A. Q., de Melo Conti, D.,
& da Cunha Calado, J. (2020). Iniciativas sociais na superacao da crise de mobilidade
urbana em areas segregadas: o caso da Jaubra na Brasilandia, Sdo Paulo, brasil.
Humanidades & Inovacéo, 7(5), 52-67.

Dakalbab, F., Talib, MA, Waraga, OA, Nassif, AB, Abbas, S., & Nasir, Q. (2022).
Inteligéncia artificial e previsdo do crime: uma revisdo sistematica da literatura.

Ciéncias Sociais e Humanas Open , 6 (1), 100342.

David, H., & Suruliandi, A. (2017). SURVEY ON CRIME ANALYSIS AND
PREDICTION USING DATA MINING TECHNIQUES. ICTACT journal on soft
computing, 7(3).

de Andrade Carneiro, L. (2022). CAUSAS E CONSEQUENCIAS DA CRIMINALIDADE
NO BRASIL: UMA REVISAO DA LITERATURA. Revista Ibero-Americana de

Humanidades, Ciéncias e Educacéo, 8(7), 20-44.

101



de Oliveira, T. L. (2022). A ANALISE CRITICA DO MOMENTO CONSUMATIVO NOS
DELITOS DE FURTO E ROUBO. RECIMA21-Revista Cientifica Multidisciplinar-ISSN
2675-6218, 3(1), e31952-e31952.

de Paula Faleiros, V. (2022). Criminalidade, desigualdade social e penalizacdo de

adolescentes e jovens. Revista Direito, Estado e Sociedade, (61).
Dornelles, J. R. W. (2017). O que é crime. Brasiliense.
Durkheim, E. (2017). A educac&o moral. Editora Vozes Limitada.

Dutta, S., Gupta, A. K., & Narayan, N. (2017, October). Identity crime detection using
data mining. In 2017 3rd International Conference on Computational Intelligence and
Networks (CINE) (pp. 1-5). IEEE.

Fayyad, U., Piatetsky-Shapiro, G., & Smyth, P. (1996). From data mining to knowledge
discovery in databases. Al magazine, 17(3), 37-37.

FBSP — Férum Brasileiro de Seguranca Publica. (2022). Anuério Brasileiro de
Seguranca Publica 2022. Disponivel em: https://forumseguranca.org.br/anuario-

brasileiro-seguranca-publica/. Acesso em: 05/04/2023

Feng, M., Zheng, J., Ren, J., Hussain, A., Li, X., Xi, Y., & Liu, Q. (2019). Big data
analytics and mining for effective visualization and trends forecasting of crime data.
IEEE Access, 7, 106111-106123.

Foucault, M. (2012). Discipline and punish: The birth of the prison. Vintage.

Freitas, C. A. de O. (2020). Transformacdes na producdo da periferia: O caso de
Itaquera e o Conjunto Habitacional José Bonifacio. Revista Brasileira de Estudos
Urbanos e Regionais. https://doi.org/10.22296/2317-1529.

SEADE - Fundacéo Seade. POPULACAO. Disponivel em:
https://populacao.seade.gov.br/. Acesso em 07/04/2023.

Glasner, P., & Leitner, M. (2016). Evaluating the impact the weekday has on near-
repeat victimization: A spatio-temporal analysis of street robberies in the city of Vienna,

Austria. ISPRS International Journal of Geo-Information, 6(1), 3.
102



Greco, R. (2017). Curso de Direito Penal: parte geral, volume |. Niter6i, RJ: Impetus,
48-50.

Han, J., Kamber, M., & Pei, J. (2011). Data Mining: Concepts and Techniques (32 ed.).

Morgan Kaufmann.

Hassani, H., Huang, X., Silva, E. S., & Ghodsi, M. (2016). A review of data mining
applications in crime. Statistical Analysis and Data Mining: The ASA Data Science
Journal, 9(3), 139-154.

Khalid, S., Shoaib, F., Qian, T., Rui, Y., Bari, A. ., Sajjad, M., ... & Wang, J. (2018).
Network constrained spatio-temporal hotspot mapping of crimes in Faisalabad. Applied
Spatial Analysis and Policy, 11, 599-622.

Kingsford, C., & Salzberg, S. L. (2008). What are decision trees?. Nature
biotechnology, 26(9), 1011-1013.

Landis, J. R., & Koch, G. G. (1977). The measurement of observer agreement for

categorical data. biometrics, 159-174.

LaRue, E., & Andresen, M. A. (2015). Spatial patterns of crime in Ottawa: The role of

universities. Canadian Journal of Criminology and Criminal Justice, 57(2), 189-214.
Lombroso, C. (2020). O homem delinquente. Editora Edijur.

Martinsa, A. C., Teixeirab, E. C., & Silvac, G. D. (2021) Determinantes da

Probabilidade de Subnotificacdo de Crimes Contra o Patrimdnio no Brasil.

Matijosaitiene, I., McDowald, A., & Juneja, V. (2019). Predicting safe parking spaces:
A machine learning approach to geospatial urban and crime data. Sustainability,
11(10), 2848.

Oatley, G. C. (2022). Themes in data mining, big data, and crime analytics. Wiley

Interdisciplinary Reviews: Data Mining and Knowledge Discovery, 12(2), e1432.

Oliveira, E. D., Couto, M. T., Separavich, M. A. A., & Luiz, O. D. C. (2020). The
contribution of intersectionality on understanding young men's health-disease and care

in contexts of urban poverty. Interface-Comunicacao Saude Educacao.
103



OMS - Organizagdo Mundial da Saude. Relatério Mundial sobre a Prevencdo da
Violéncia 2014. Nucleo de Estudos da Violéncia (Trad.) Sdo Paulo: 2015. Disponivel
em: https://nev.prp.usp.br/publicacao/relatorio-mundial-sobre-a-prevencao-da-
violencia-2014/. Acesso em 07/04/2023.

Quick, M., Li, G., & Brunton-Smith, I. (2018). Crime-general and crime-specific spatial
patterns: A multivariate spatial analysis of four crime types at the small-area scale.
Journal of Criminal Justice, 58, 22-32.

Quinlan, J. R., & Cameron-Jones, R. M. (1993). FOIL: A midterm report. In Machine
Learning: ECML-93: European Conference on Machine Learning Vienna, Austria, April
5-7, 1993 Proceedings 6 (pp. 1-20). Springer Berlin Heidelberg.

Ratul, M., & Rab, A. (2020). A comparative study on crime in Denver City based on

machine learning and data mining. arXiv preprint arXiv:2001.02802.

Ristea, A., Kurland, J., Resch, B., Leitner, M., & Langford, C. (2018). Estimating the
Spatial Distribution of Crime Events around a Football Stadium from Georeferenced
Tweets. ISPRS International Journal of Geo-Information, 7(2), 43.
https://doi.org/10.3390/ijgi7020043

Rodrigues, Luis Flavio. (2023). Relacfes socioespaciais dos crimes de furto e roubo

na subprefeitura de ltaquera, S&o Paulo/sp — brasil. Universidade Nove de Julho.

Saraiva, M., MatijoSaitiené, |., Mishra, S., & Amante, A. (2022). Crime Prediction and
Monitoring in Porto, Portugal, Using Machine Learning, Spatial and Text Analytics.
ISPRS International Journal of Geo-Information, 11(7), 400.

Sayad, Y. O., Mousannif, H., & Al Moatassime, H. (2019). Predictive modeling of
wildfires: A new dataset and machine learning approach. Fire safety journal, 104, 130-
146.

Scarlato, F. C., & da Anunciacdo Alves, G. (2018). Sdo Paulo: uma metrépole em

constante mutacao. Boletim Paulista de Geografia, (100), 156-172.

Silva, R. C. F., Caleffi, F., & Ruiz-Padillo, A. (2020). Diagnostico das Relacbes

Existentes em Estudos Recentes sobre Polos Geradores de Viagens.
104



Smith, T. A., & Sandoval, J. O. N. (2020). An Exploratory Spatial Analysis of the Urban
Crime Environment around the Next National Geospatial-Intelligence Agency West
Development. The Geographical Bulletin, 61(1), 37-53.

Soares, G. F. Ciéncia de dados aplicada a Auditoria Interna. Revista da CGU, v. 12,
n. 22, p. 196-208, 2020.

Sumariva, P. (2023). Criminologia-Teoria e Pratica. Editora Foco.

Thongsatapornwatana, U. (2016, January). A survey of data mining techniques for
analyzing crime patterns. In 2016 Second Asian Conference on Defence Technology
(ACDT) (pp. 123-128). IEEE.

Wheeler, A. P., & Steenbeek, W. (2021). Mapping the risk terrain for crime using
machine learning. Journal of Quantitative Criminology, 37, 445-480.

Witten, I. H., Frank, E., & Hall, M. A. (2016). Data Mining: Practical Machine Learning

Tools and Techniques (42 ed.). Morgan Kaufmann.

Xu, Y., & Feng, T. (2022). Analysis of Legal Issues of the Crime of Endangering Public

Safety Based on Data Mining Algorithm. Security and Communication Networks, 2022.

Zhou, Z. H. (2021). Machine learning. Springer Nature.

105



	1. INTRODUÇÃO
	1.1 Contextualização do tema
	1.2 Problema de pesquisa
	1.3 Objetivo geral
	1.4 Objetivos específicos
	1.5 Justificativa e motivação
	1.6 Estrutura do trabalho

	2. REFERENCIAL TEÓRICO
	2.1 Padrões espaciais dos crimes de furto e roubo e variáveis sociodemográficas
	2.2 Padrões espaciais dos crimes e IA
	2.3 Sumarização da revisão de literatura
	2.4 Inteligência Artificial (IA)
	2.5 Mineração de Dados
	2.5.1 Árvores de Decisão – AD’S
	2.5.2 WEKA ( Waikato Environment for Knowledge Analysis


	3. MÉTODOS E MATERIAIS
	3.1 Caracterização metodológica da pesquisa
	3.2 Contexto histórico e área de Estudo: subprefeitura de Itaquera, São Paulo/SP-Brasil
	3.3 Dados e variáveis
	3.3.1 Dados cartográficos
	3.3.2 Variáveis de reposta
	3.3.3 Variáveis explicativas

	3.4 Abordagem proposta para análise de dados e variáveis usando IA
	3.4.1 Seleção de dados
	3.4.2 Pré-processamento
	3.4.3 Espacialização de dados em SIG
	3.4.4 Transformação
	3.4.5 Mineração de dados
	3.4.6 Interpretação/avaliação

	3.5 Síntese metodológica

	4. RESULTADOS
	4.1 Espacialização de dados
	4.1.1 Espacialização dos dados sociodemográficos
	4.1.2 Espacialização das ocorrências de furto e roubo

	4.2 Análise da distribuição dos dados sociodemográficos e dos crimes de furto e roubo
	4.3 Descoberta de padrões usando MD (Árvores de Decisão)
	4.3.1 Análise das relações entre as variáveis explicativas e de resposta
	4.3.2 Análise de padrões dos crimes com base no perfil das vítimas

	4.4 Discussão dos resultados

	5. Considerações finais
	REFERÊNCIAS BIBLIOGRÁFICAS

