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RESUMO

Considerando o atual cendrio da seguranga publica no Brasil e a importancia da compreensao
e andlise dos dados de indicadores criminais para a criagdo de politicas publicas eficazes no
combate e repreensdo dos crimes, este trabalho se propde a construir um modelo de previsao de
Mortes Violentas Intencionais (MVI), utilizando algoritmos de Machine Leaning (ML) para a
identificar os principais fatores influenciadores dos MVI no municipio de Caruaru em Pernam-
buco, assim como prever os futuros nimeros do indicador. Os dados utilizados neste estudo
foram disponibilizados pela Secretaria de Ordem Publica da Prefeitura de Caruaru (SECOP) e
compreendem o periodo de Janeiro de 2017 a Junho de 2024. No trabalho foram utilizados os
algoritmos de machine learning XGBoost e Random Forest afim de determinar o método mais
adequado para o problema proposto. A avalia¢do dos resultados indicou que o modelo de XG-
Boost apresentou o melhor desempenho, com um erro absoluto percentual médio (MAPE) de
5,7% e um coeficiente de determinacao (R?) de 0,6042. A andlise dos fatores influentes apontou
a predominancia de varidveis geoespaciais e temporais como os principais determinantes dos
nimeros de MVI, embora varidveis relacionadas ao perfil do crime e da vitima também tenham
mostrado impacto relevante.

Palavras-chave: mortes violentas intencionais. seguranga puiblica. machine learning. regressao

estatistica.



ABSTRACT

Considering the current public security situation in Brazil and the importance of understanding
analyzing criminal indicator data to create effective public policies for crime prevention and
repression, this work proposes tobuild a predictive model of Intentional Violent Deaths (MVI)
using Machine Learning (ML) algorithms to identify the main influencing factors of MVI in the
city of Caruaru in Pernambuco, as well as to predict future numbers of this indicator. The data
used in this study were provided by the Department of Public Order of the Caruaru City Hall
(SECOP) and cover the period from January 2017 to June 2024. The work utilized the XGBoost
and Random Forest based machine learning algorithms to determine the most suitable method
for the proposed problem. The evaluation of the results indicated that the XGBoost model
showed the best performance, with a mean absolute percentage error (MAPE) of 5.7% and a
coefficient of determination (R?) of 0.6042. The analysis of influential factors highlighted the
predominance of geospatial and temporal variables as the main determinants of MVI numbers,
although variables related to the crime and victim profile also showed relevant impact.

Keywords: intentional violent deaths. public safety. machine learning. statistical regression.
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1 INTRODUCAO

A violéncia tem se destacado como uma das principais pautas no cendrio nacional. De
acordo com dados do Anudrio Brasileiro de Seguranca Publica de 2024 (ABSP), em 2023 o
Brasil empenhou um total de R$ 137,9 bilhdes em seguranca publica, valor superior aos gastos
da Unido com a educagdo, que em 2023 atingiram R$ 100,8 bilhdes, marcando um aumento
de 4,9% em relacdo ao ano de 2022, mesmo em um cendrio de restricdo orcamentéria (FBSP,
2024). Dados do Instituto Brasileiro de Geografia e Estatistica (IBGE) mostram que, em 2023,
o pais somou um produto interno bruto (PIB) de R$ 10,9 trilhdes (IBGE, 2024), sendo as-
sim, 0os gastos com seguranca publica representam cerca de 1,26% do PIB. Entretanto, o custo
real da violéncia pode ser significativamente maior do que os valores apresentados, segundo
CERQUEIRA (2017) existem custos econdmicos intangiveis que, embora nao aparecam dire-
tamente como despesas publicas, contribuem para diminuir a qualidade de vida e o bem-estar
da populacao.

Apesar dos elevados investimentos publicos, o Brasil continua apresentando altos indices
de violéncia. Ainda de acordo com dados do ABSP, em 2023 foram registrados 46.328 Mortes
Violentas Intencionais (MVI) no territério nacional, resultando em uma taxa de 22,8 MVIs a
cada 100 mil habitantes. J4 em 2021, o Brasil registrou 47.722 MVIs, o maior nimero registrado
no mundo (WELLE, 2023). Estes resultados demonstram um cendrio de crise na seguranca
publica do pais, com uma preocupante banalizacio da vida, evidenciando falhas nas estratégias
de alocacgao de recursos e na formulagdo de politicas publicas eficazes no combate ao crime.

Neste mesmo contexto, Jaitman et al. (2017) argumenta sobre a urgéncia na constru¢do do
conhecimento necessario para empregar politicas publicas baseadas em evidéncias. Em resposta
a crise de seguranga, o governo estadual de Pernambuco adotou, por muitos anos, o programa
de seguranca publica Pacto Pela Vida (PPV), o qual tinha como principal objetivo a reducao nos
numeros do indicador Mortes Violentas Letais Intencionais (CVLI), equivalente ao atual MVI.
O PPV se baseava na gestdo por resultados, implementando medidas de repressao qualificada,
prevencgao social e modernizacio das agéncias de seguranca com base na qualificacdo dos casos
de CVLI (SAURET, 2022). Estima-se que, em 14 anos de vigéncia, o PPV foi responsavel por
salvar 17.388 vidas (SDS, 2021).

Em Caruaru, a violéncia também alcanga niveis alarmantes sendo, em 2023, a sexta cidade
com maior ndimero de MVIs em Pernambuco. Apesar disso, Caruaru vem apresentando re-
ducdes consecutivas na taxa de MVI em relacdo a média estadual. Em 2017 Caruaru adotou
o programa municipal de seguranga publica Juntos pela Seguranca (JPS), saindo de uma taxa
de MVI 27% maior que a taxa de Pernambuco em 2017 para uma taxa 16% menor, em 2023.
Similar ao PPV, o JPS tem como atribui¢do "atuar com fundamentos no modelo de gestdao por
resultados, através do monitoramento das metas estabelecidas e acompanhamento das a¢des de-

finidas para a diminui¢do dos indicadores de violéncia"trazendo para o contexto da seguranca
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publica a integracdo entre os diversos 6rgaos do ambito municipal em consonadncia com o poder
publico federal e estatual (CARUARU, 2017).

Na literatura, ¢ amplamente reconhecida a associagcdo entre a ocorréncia de crimes € uma
variedade de fatores, incluindo tracos psicoldgicos, condi¢cdes do ambiente, padrdes espaciais,
e indicadores sociais e econéomicos (ALVES; RIBEIRO; RODRIGUES, 2018). Diante disso, é
razodvel assumir que esses fatores influenciam diretamente os indicadores criminais. A identifi-
cacdo desses elementos possibilita o desenvolvimento de politicas publicas direcionadas, volta-
das tanto a mitigacio de crimes quanto 2 manutencdo de ambientes mais seguros. A medida que
varios fatores ambientais sdo identificados como influenciadores das oportunidades de crime,
previsdes detalhadas de crimes que incorporem esses fatores tornam-se possiveis (ZHANG et
al., 2022). A maioria dos trabalhos no contexto de previsdao de crimes aplicam modelos de re-
gressdo linear tradicionais, no entanto, como sugerido por Alves, Ribeiro e Rodrigues (2018),
tais modelos podem apresentar dificuldades ao lidar com os padrées complexos nos dados cri-
minais, levando a conclusdes errdoneas. Por outro lado, algoritmos de Machine Learning (ML)
tendem a apresentar melhores resultados que modelos de regressao linear tradicionais no con-
texto de previsao de crimes (ZHANG et al., 2022).

Machine learning é a ciéncia de fazer computadores tomar decisdes sem interven¢do hu-
mana (KIM et al., 2018). Tais modelos sdo capazes de ingerir séries de dados complexos e
multidimensionais incluindo dados de varidveis histdricas e geograficas, dispensando a neces-
sidade de especificar um algoritimo especifico para a regressao dos dados, ficando a cargo do
proprio computador decidir qual fungdo € a mais adequada (ZHANG et al., 2022).

Dessa forma, este trabalho visa contribuir para a eficicia no direcionamento das agdes de
segurancga publica, especificamente para o cendrio do municipio de Caruaru, através da utiliza-
cdo de algoritmos de machine learning para identificagdo de fatores influentes nos nimeros de

MVI, além de fornecer uma métrica robusta para a avaliacdo dos resultados.

1.1 OBIJETIVOS

1.1.1 Objetivo Geral

Aplicar algoritmos preditivos capazes de estimar os resultados e fornecer insights sobre os
dados de Mortes Violentas Intencionais (MVI) no municipio de Caruaru, Pernambuco, a fim de

avaliar os resultados e propor politicas publicas de intervencao.

1.1.2 Objetivos Especificos

Para atingir o objetivo geral, os seguintes objetivos especificos devem ser cumpridos:

¢ Coletar dados referentes a M VI e formular as técnicas de tratamento de dados necessarias;
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* Aplicar algoritmos preditivos, utilizando a linguagem Python, para a previsao dos nime-
ros de MVI para os proximos seis meses afim de, ao final de cada periodo, avaliar os

resultados obtidos;

* Aplicar algoritmos preditivos para a identificacdo de varidveis significativas nos nimeros

de MVI, visando orientar a formulag@o de politicas publicas de intervencao;

1.2 JUSTIFICATIVA E RELEVANCIA DO TRABALHO

Diante de um cendrio de crise em seguranga publica, o bem-estar da populagdo é afetado
diretamente, tanto de forma financeira, forcando os individuos a empenhar recursos para se
proteger e afastando investimentos, quanto de forma fisica e psicoldgica, causando dados muitas
vezes irrepardveis as familias e forcando a mudanga de comportamento dos individuos para
evitar o crime, (JAITMAN et al., 2017), (KUROKI, 2013). Portanto, é evidente a necessidade
da criagdo de métodos que contribuam para a alocacao de recursos publicos de forma eficiente
na drea de seguranca publica, voltadas tanto a mitigacdo de crimes quanto a manutencao de
ambientes mais seguros.

Através da andlise de dados histéricos sobre os casos de mortes violentas intencionais, este
trabalho contribui para a identificacdo de padrdes temporais relacionados a ocorréncia desse
tipo de crime, possibilitando um planejamento mais eficiente do emprego de forcas de segu-
ranca. Além disso, este trabalho visa identificar fatores reais no contexto da cidade de Caruaru
que contribuem para o aumento da criminalidade, possibilitando a ado¢do de medidas que fa-
voregam o bem-estar da populacdo do municipio. Com a aplicacdo de algoritmos de machine
learning para a previsao de crimes, o presente trabalho contribui com a consolidacao da utiliza-
cao destes modelos no contexto da seguranca publica ao reproduzir e adaptar técnicas de andlise

de dados referentes aos registros criminais ja aplicadas em cidades e contextos distintos.
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2 REFERENCIAL TEORICO

2.1 A VIOLENCIA URBANA E SEU IMPACTO NA SOCIEDADE

A violéncia, seja no campo ou nas cidades, sempre ocorreu, assumindo formas especificas
conforme o momento histdrico, e atingindo, preferencialmente, as camadas subalternas da po-
pulacdo (COSTA, 1999). A violéncia urbana é, ao mesmo tempo, um fendmeno social e um
problema de ordem estrutural que pode ser observado em cidades de todo o mundo, sejam elas
metropoles globais, cidades médias ou cidades pequenas (GUITARRARA, 2024b).

Guitarrara (2024a) argumenta que um dos principais fatores causadores da violéncia no
Brasil € a falta de punicdes rigidas o suficiente. Durante a histéria, sempre foi de interesse das
sociedades prevenir os crimes, punindo individuos que cometem tais atos, de forma proporcio-
nal ao delito (GORDON et al., 2009). De acordo com os resultados obtidos por Gordon et al.
(2009), punir crimes resulta em um impacto positivo no nivel de honestidade de uma popula-
cdo. Adicionalmente, a ocorréncia de crimes pode ser associada a diversos fatores de carater
socio-econdmico, como nivel de desemprego, riqueza, nivel de educagdo, entre outros (BOGO-
MOLOV et al., 2014). Alves et al. (2013) investiga a relacdo entre o tamanho da populagcdo
e métricas urbanas como PIB, renda, desemprego, entre outros, com a ocorréncia de crimes.
De acordo com o apresentado, essa relagdo tende a seguir leis de escala, indicando que a ocor-
réncia de crimes, incluindo homicidios, crescem de forma nao linear, conforme a populagao
aumenta. Ainda, Becker (1974) argumenta que o nivel de instru¢do formal de um individuo
reduz a chance do mesmo se envolver em atividades ilicitas.

O crime afeta diretamente a qualidade de vida e o desenvolvimento econdomico de uma
populacio (BOGOMOLOV et al., 2014). Kuroki (2013) estuda a relagdo entre o crime e o
bem estar da populacio, relacionando também a renda dos individuos estudados. Os resultados
mostram o impacto negativo que uma ocorréncia de crime pode causar na felicidade reportada
pela vitima, e ainda que esse impacto € potencializado em individuos de baixa renda. Em
estudo realizado em paises da América Latina e Caribe, Parente (2023) mostra que a redugao
nos niveis de criminalidade aumentariam de forma significativa o crescimento econdmico da
regido. Jaitman et al. (2017) aponta que, perante os altos indices de criminalidade, os custos do

crime podem ser significativos e estima que o crime no Brasil custa 3,14% do PIB.

2.2 ANALISE DE DADOS EM SEGURANCA PUBLICA

No Brasil, as politicas publicas de seguranca sdo comumente voltadas a defesa social, fo-
cando em estatisticas a fim de identificar onde o crime tende a se concentrar no tempo € no
espaco (DURANTE et al., 2022). ALDADO (2021) destaca que, nos dltimos tempos, o inves-

timento na seguranga publica focou no contingente policial, moderniza¢do de comunicacio e
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frotas de veiculos. Conforme verificado por Araujo (2019), existem evidéncias da efetividade
do patrulhamento de pontos quentes de crimes.

No entanto, conforme o avanco da criminologia, novos conceitos foram desenvolvidos co-
locando maior relevancia no entendimento dos padrdes relacionados a causas e consequéncias
dos crimes (DURANTE et al., 2022), levando a necessidade de mapear extensivamente os fa-
tores que influenciam os mesmos. Para Lira, Caballero e Nascimento (2022), toda decisao no
ambito da seguranca publica deve ser baseada em andlise das estatisticas criminais. No entanto,
em seu trabalho Lira, Caballero e Nascimento (2022) apontam como dificuldade a obtencdo de
informacdes a partir dos dados e a qualidade e padronizacdo dos dados acerca de eventos cri-
minais. Nesse contexto, nos ultimos anos o governo brasileiro direcionou esfor¢os para criacdao
de medidas que visam a unificagc@o e padronizacdo do registro e compartilhamento de dados de
seguranca publica aprimorando recursos da plataforma do Sistema Nacional de Informacdes de
Segurancga Publica, Prisionais e sobre Drogas (Sinesp) (MJSP, s.d.).

Na literatura € possivel encontrar diferentes abordagens na utiliza¢do de dados de seguranca
publica. Cunha (2022) propde uma metodologia baseada em estatistica descritiva para explicar
padrdes e tendéncias entre a varidveis explicativas dos crimes de morte em Caruaru-PE. Alves
et al. (2013) utiliza modelos de regressao linear simples relacionando nimeros de homicidios
com indicadores urbanos. Sauret (2022) utiliza métodos de projecdes dos indicadores de cri-
minalidade para verificar a efetividade acdes de intervencao. Embora os métodos tradicionais
apresentem vantagens, Alves, Ribeiro e Rodrigues (2018) argumenta que técnicas baseadas em
aprendizado de maquina sdo mais adequadas para lidar com a complexidade dos dados e sua

natureza nao linear.

2.3 MACHINE LEARNING

Machine learning € a ciéncia de fazer computadores tomar decisdes sem intervencdo humana
(KIM et al., 2018). Machine learning estéd associado ao conceito de Inteligéncia Artificial (Al),
o termo "inteligéncia artificial"pode aplicado a qualquer dispositivo que executa fungdes que
humanos associam a mente humana, como "aprender"e "resolver problemas". Aprender é um
aspecto essencial das maquinas, portanto, machine learning € uma subcampo da IA (SHINDE,;
SHAH, 2018). Portanto, machine learning pode ser definido como a utiliza¢do de computadores
para a execugdo de atividades tipicamente associadas aos humanos.

Os algoritmos de Machine learning podem ser divididos em vdrias subcategorias, sendo as
principais o aprendizado supervisionado, aprendizado ndo-supervisionado e aprendizado refor-
cado (KIM et al., 2018). Como descrito por Rabbani et al. (2022), algoritmos de aprendizagem
supervisionada sdao algoritmos que, ao contrario da aprendizagem ndo supervisionada, espe-
ram receber dados ja rotulados onde a varidvel objetivo é conhecida, auxiliando o modelo a
gerar previsOes mais precisas ao avaliar as relagdes entre as varidveis de inputs ao modelo.

Ainda, conforme descrito por Hastie, Tibshirani e Friedman (2001), os métodos de aprendizado
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supervisionado sdo conhecidos como aprendizado através do exemplo. Em um problema onde
pode-se assumir o modelo Y = f(x)+¢, o método de aprendizado supervisionado tenta "apren-
der"a funcdo f através de um professor, que se refere a um conjunto de dados de exemplos co-
nhecidos (dados de treino), contendo dados tanto das varidveis explicatérias como da varidvel
dependente. Apds o aprendizado, espera-se que os valores estimados pela funcdo estimada f
sejam proximos o suficiente dos valores reais ao ponto de serem uteis na pratica.

Seguindo com foco no aprendizado supervisionado, pode-se tomar como exemplo algorit-
mos como Random Forest e Gradient Boosting. Tais algoritmos sdo exemplos de técnicas de
aprendizado supervisionado baseadas em arvores de decisdo, usados tanto em problemas de
classificagdo como em regressao (BELYADI; HAGHIGHAT, 2021). Arvores de decisdo sdo
algoritimos baseados em uma estrutura semelhante aos galhos de uma arvore, onde cada divi-
sdo nos galhos representam uma teste realizado em uma varidvel, enquanto os ramos indicam
os resultados gerados por esse teste. Como resultado, tem-se uma estrutura correspondente as
regras de decisdo definidas pelo modelo baseado nos valores para cada varidvel (SAHA; MA-
NICKAVASAGAN, 2021). Além disso, os algoritmos random forest e gradient boosting sdo
considerados métodos de "ensemble", que significa que tais métodos avalia os resultados de di-
ferentes drvores de decisdo combinando-os em um modelo mais robusto, melhorando a precisao
do modelo (SAHA; MANICKAVASAGAN, 2021).

Na Figura 1 uma ilustracdo da estrutura de um modelo de machine learning baseado em
random forest além da estrutura de uma arvore de decisdo. Inicialmente o algoritmo cons-
tr61 multiplas drvores de decisdo usando diferente sub-conjuntos de dados dos dados de treino,
e posteriormente, une as arvores criadas em um modelo mais robusto (WANG; CHAKRA-
BORTY; CHAKRABORTY, 2020).

Figura 1 — Representacdo grafica da arquitetura do Random Forest (esquerda) e um modelo de
arvore de decisio (direita)
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Fonte: SANDUNIL et al. (2024). (adaptado)

Em contraste, os métodos de gradient boosting trabalham de forma sequencial, onde cada
arvore depende do resultado da anterior, resultado em um modelo ainda mais preciso e eficiente

(DJON et al., 2023), conforme a representacao da Figura 2. Diferente do Random Forest, cada
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modelo de arvore no XGBoost minimiza o residuo do seu modelo de arvore anterior (WANG;
CHAKRABORTY; CHAKRABORTY, 2020).

Figura 2 — Representagdo gréfica da arquitetura do XGBoost
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Fonte: WANG; CHAKRABORTY; CHAKRABORTY (2020). (adaptado)

2.4 MACHINE LEARNING E SUAS APLICACOES NA PREVISAO DE CRIMES

Em situagdes onde existe uma grande quantidade de dados, com relagdes complexas entre
as varidveis, torna-se dificil para seres humanos a interpretacdo e extracdo de informacdes a
partir dos dados. Nesse caso, € indicado a utilizagao de algoritmos capazes de aprender com os
dados, sem a necessidade de programa-los de forma especifica (MAHESH, 2019). Métodos de
machine learning possuem diversas aplicacdes, como reconhecimento facial, reconhecimento
de voz, direcao automadtica, diagnéstico médico, entre outros (ZHANG et al., 2022). No caso
particular da seguranca publica, algoritmos de machine learning sdo comumente utilizados na
previsdo de pontos quentes (ARAUJO, 2019) (BORGES et al., 2017), categorizacdo de crimes
(KHAN; ALI; ALHARBI, 2022) (KWON; JUNG; LEE, 2021), identificacao de fatores influ-
entes na criminalidade (DJON et al., 2023), predicao de taxa de crimes (AZIZ; SHARMA;
HUSSAIN, 2024), entre diversas outras aplicagdes. Furtado (2022) resume as aplicagdes de

inteligéncias artificiais na seguranca publica na figura 3.
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Figura 3 — Resumo das aplicacdes de algoritmos de IA na seguranca publica
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Fonte: FURTADO (2022). (adaptado)

De acordo com (ARAUJO, 2019), ndo existe um consenso na literatura sobre qual algoritmo
de machine learning € o mais adequado para problemas de predi¢do de crimes. No entanto, os
algoritmos baseados em Random Forest e Gradient Boosting sdo amplamente considerados
apropriados, conforme evidenciado pelos trabalhos do préprio Araujo (2019), além de Djon et
al. (2023), Aziz, Sharma e Hussain (2024), Khan, Ali e Alharbi (2022), Zhang et al. (2022),
entre outros. Em particular, os modelos baseados em Gradient Boosting sdo frequentemente
apontados como 0s mais precisos para este tipo de problema, como nos trabalhos de Zhang et
al. (2022), Djon et al. (2023), e Khan, Ali e Alharbi (2022).
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3 MATERIAIS E METODOS

Neste capitulo serdo apresentados os procedimentos e técnicas utilizados no desenvolvi-
mento deste estudo, além de uma descricdo dos dados obtidos para andlise. A metodologia
utilizada visa aplicar algoritmos preditivos de machine learning otimizado para os dados obti-

dos permitindo uma andlise robusta dos resultados.

3.1 ETAPAS DA PESQUISA

O presente estudo segue as etapas descritas no seguinte fluxograma:

Figura 4 — Etapas do estudo

Analise exploratoria e

.. " Tratamento dos dados.
estatisticas descritivas

Criagdo de modelos de machine
learning para os dados de MVI

Avaliagdo dos modelos

Interpretagao dos resultados

Fonte: o autor (2024).

Inicialmente sdo aplicadas técnicas de andlise exploratdria e estatisticas descritivas para a
compreensdo dos dados e identificagdo de padrdes de crescimento/decrescimento ao longo da
série histdrica. Paralelamente sdo feitas operacdes de tratamento, limpeza e transformacgao dos
dados de acordo com o observado nas andlises assegurando a qualidade e adequacdo do con-
junto de dados para a aplicagdo dos modelos de regress@o, além da criacdo de novas varidveis
a partir dos dados ja existentes. Na sequéncia, sdo aplicados os algoritmos de machine lear-
ning e os resultados sdo avaliados como satisfatorios ou se s@o necessarias novas modificacgoes.

Finalmente, os resultados sdo analisados em profundidade e interpretados.
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3.2 DESCRICAO DOS DADOS

O indicador criminal Mortes Violentas Intencionais (MVI), recentemente implementado
pela Secretaria de Defesa Social de Pernambuco (SDS) por meio da Portaria N° 1066 de 11
de marco de 2023, abrange os seguintes tipos de crimes: Homicidio doloso; Feminicidio; La-
trocinio; Lesdo corporal seguida de morte; Outros crimes resultantes em morte; Morte por
intervencdo de agente do Estado, sendo este indicador correspondente ao antigo indicador Cri-
mes Violentos Letais Intencionais (CVLI). Apos a mudanga, o CVLI deixa de contabilizar os
casos de Morte por interven¢do de agente do Estado. Os dados obtidos através da SECOP sao
provenientes de trés fontes principais: a propria SECOP, a 14* Delegacia Seccional de Policia
Civil (14* Desec) e SDS, e sdo referentes aos MVIs registrados em Caruaru entre o periodo de
janeiro de 2017 a junho de 2024 e totalizando 1154 casos de MVI no municipio no periodo men-
cionado. Vale ressaltar que, de acordo com dados histéricos da SDS, o ano de 2017 apresentou
um pico significativo nos crimes de morte, sendo o ano mais violento de toda a série historica
desde 2004, quando os dados se iniciam. Portanto, o periodo analisado representa uma queda

expressiva nos nimeros de MVI.

Figura 5 — Série histérica dos dados de MVI - SDS/PE (dados parciais em 2024)
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Fonte: SDS (2024).

Kwon, Jung e Lee (2021) argumenta que crimes de oportunidade, como roubo e furto, sdo
mais afetados por varidveis geogréficas, enquanto crimes de morte, como os crimes inclusos
no indicador M VI, sdo influenciados por sentimentos pessoais e miram em vitimas especificas.
Portanto, ainda que os dados disponibilizados publicamente pela SDS/PE abrangem um periodo
de tempo maior, optou-se pela utilizacdo dos dados disponibilizados pela SECOP, em razdo da

maior quantidade de informagdes em cada registro, incluindo informagdes tanto sobre o perfil
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das vitimas quanto sobre varidveis geogréficas e o perfil dos crimes. Algumas das principais
informacdes incluem o georreferenciamento, a natureza juridica dos crimes, a motivagdo, os
antecedentes criminais das vitimas, o género das vitimas, o hordrio, entre outros aspectos rele-

vantes. Abaixo, uma explicagdo mais detalhada sobre os dados obtidos.

* Coordenadas, Bairro, TGS, Zona: Essas colunas dizem respeito a localiza¢do do crime.
As coordenadas sdo utilizadas para determinar o bairro/sitio onde ocorre cada crime.
Utiliza-se a denominacdo TGS (Territério de Gestdo Sustentdvel) para determinadas as
zonas que compdem o municipio (figura 6) que apresentam diferentes caracteristicas ge-
ograficas e socioecondmicas, € que apresentam diferentes tipos de problemas (LYRA
RAQUEL E PINHEIRO, 2020), semelhante as macrorregides do Brasil. A classificacdao
da Zona (rural ou urbana) é determinada a partir do TGS: TGSs de 1 a 4 sdao considerados
Zona Rural, enquanto TGSs de 5 a 9 sdo considerados Zona Urbana. H4 uma excecdo
para o bairro Canaa, que esta localizado no TGS 2, no entanto é considerado Zona Ur-

bana.

* Natureza Juridica do Fato: Esta é determinada pela Policia Civil conforme a portaria n°
229, de 10 de Dezembro de 2018, do Diario Oficial da Unido.

* Motivac¢iao do Crime e Grupo de Motivacao: Determinada pela Policia Civil de acordo
com o catdlogo de motivacdes da portaria n° 6195, de 30/12/2019 da SDS, bem como o

grupo de motivagdes.

* Possui Envolvimento com Drogas: Esta classificacio refere-se a crimes com qualquer
motivacao relacionada a drogas ou quando € constatado pelo Instituto de Medicina Legal

(IML) o consumo de drogas por parte da vitima.

* QOutras Informacoes do Perfil das Vitimas e dos Crimes: Como género, idade, data e
hora do fato, e antecedentes criminais, sdo determinadas com base na investigagdo con-

duzida pela Policia Civil.
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Figura 6 — Territérios de Gestao Sustentdvel (TGS) de Caruaru
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Fonte: LYRA RAQUEL E PINHEIRO (2020).

3.3 ANALISE EXPLORATORIA

Os dados coletados compreendem o periodo de janeiro de 2017 a junho de 2024, totalizando
um periodo de 7 anos e meio. Os dados foram agrupados em meses, conforme o grifico da

Figura 7:
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Figura 7 — MVI por més 2017 a 2024
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Fonte: o autor (2024).

Analisando os valores mensais de MVI no gréfico da Figura 7 € possivel identificar uma
clara tendéncia de queda entre os anos de 2017 e 2020, com os dados apresentando flutuacdes
abruptas. Nos anos subsequentes, entretanto, a série demonstra uma maior estabilidade, com
variacOes menos expressivas, situando-se geralmente entre 5 e 15 MVIs por més. Embora ainda
existam flutuacgdes, elas ocorrem em uma faixa mais contida. Além disso, € possivel observar
mudangas nos padrdes de sazonalidade ao longo dos anos. A decomposicao da série (Figura 8)
revela um padrdo sazonal caracteristico, conforme ilustrado na Figura 9. Esse padrdo eviden-
cia um aumento nos MVIs no inicio do ano, seguido por uma redugdo até agosto, € um novo
aumento no final do ano. No entanto, este comportamento sazonal ndo se mantém constante
ao longo de toda a série histérica. Nos anos de pandemia de COVID-19, especificamente 2020
e 2021, a série exibiu maior estabilidade, com menores flutuagdes sazonais. Ja em 2022, ano
marcado pelo retorno das atividade normais, o pico de crimes migrou para o final do ano, e em
2023 o padrao sazonal retornou ao comportamento observado nos primeiros anos da série, com
picos no inicio e final do ano. Essas alteracdes refletem as mudancgas sociais ocasionadas pela
pandemia, que influenciaram diretamente a dindmica de fendmenos sociais, como a ocorréncia

de crimes.
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Figura 8 — Decomposicao da série histérica de MVI - modelo aditivo
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Fonte: o autor (2024) ().

Figura 9 — Recorte do padrdo de sazonalidade da série histérica de MVI
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Fonte: o autor (2024) ().

Aplicando o teste Augmented Dickey-Fuller (ADF), e assumindo um nivel de significncia
(a) de 0.05, obteve-se um p-value de 0.0353, indicando a estacionariedade dos dados. Obteve-
se, também, um p-value de aproximadamente O no teste de Shapiro-Wilk, indicando a nao
normalidade dos dados além de um valor de 1.108910 na métrica skewness indicando uma
distribui¢do de dados com alta assimetria positiva (skewed to the right), Figura 10. O grafico de

autocorrelacio da Figura 11 apresenta uma autocorrelagdo progressivamente menor, indicando
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que os valores mais recentes t€m maior influéncia sobre os valores de MVI, o que é razodvel de
se esperar dado a natureza dos dados. Em particular os lags de 1 a 4 podem ser considerados
estatisticamente significativos, corroborando com o padrao sazonal em 3 ciclos ao longo do ano,
identificado anteriormente. Pelo grafico PACF (Figura 11) identificas como lags significativos
os lags 1, 2, 19 e 21, sendo estes os lags sdo os mais relevantes para modelos de previsdo nesse
contexto. No entanto, considerando que o objetivo deste estudo € realizar previsOes para um
horizonte de 6 meses, os lags 1 e 2 ndo serdo utilizados, uma vez que esses valores nao estariam

disponiveis no momento da previsao.

Figura 10 — Gréfico de distribuicio dos valores mensais de MVI
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Fonte: o autor (2024).
Figura 11 — Graficos ACF (esquerda) e PACF (direita) da série de MVI
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Fonte: o autor (2024).
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Aplicando uma transformacdo logaritmica obtém-se uma série estaciondria € normalmente
distribuida (Figura 12) (p-values de 0.0379 e 0.4740 para os testes ADF e Shapiro-Wilk, respec-
tivamente), sustentado ainda pela interpretagao do grafico de autocorrelacdo (ACF), o qual nao
apresenta um padrao de crescimento/decrescimento, conforme a Figura 12. De forma similar a
série original, o grafico ACF da série transformada apresenta oslags de 1 a 4 como estatistica-
mente significativos, enquanto o grafico PACF mostra os lags 8 e 21 como significativos.

Apesar do prejuizo as informacdes e interpretabilidade dos dados, optou-se por aplicar a
transformag@o logaritmica © = log(x + 1) em todos os dados, tornando a série normalmente
distribuida, além de remover as ocorréncias de valores zeros nas varidveis explicativas, benefi-
ciando a usabilidade dos dados nos modelos de machine learning. Apds a transformacao dos
dados, identificou-se um outlier referente ao més de fevereiro de 2022, periodo em que foi re-
gistrado apenas um homicidio, o0 menor valor de toda a série historica. Esse resultado pode
refletir mudangas comportamentais no contexto pds-pandemia, uma vez que fevereiro € tradici-
onalmente um més de férias, e, em 2022, as restricdes a aglomeracdes foram mais brandas. No
entanto, para a utilizacido dos dados, o outlier foi substituido pela média simples entre o valor

anterior e o posterior da série.

Figura 12 — Graficos ACF, PACF e distribuicao dos valores de M VI aplicando a transformacao
logaritmica
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Fonte: o autor (2024).

A distribui¢do de M VI pelos meses do ano, Figura 13, mostra o padrao de sazonalidade nos
casos de MVI descrito anteriormente nesta sec¢do, com um "aquecimento"entre os meses de
marco € maio, € uma queda no més agosto. Um ponto que chama atencao é o més setembro, o

qual apresenta a maior média de MVI logo ap6s o més com a menor média e anterior do més
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com a segunda menor média, resultando nas maiores varia¢des entre meses e indicando uma

Figura 13 — Detalhamento dos nimeros de MVI por més
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ros dos tultimos quarto meses do ano, com alguns outliers, enquanto que nos demais meses €
possivel identificar uma variacdo muito maior. Em particular, os meses de fevereiro e abril
destacam-se com as maiores variagdes, o que torna mais dificil realizar previsdes precisas para
esses periodos. Estes fatos refletem as mudangas nos padrdes de sazonalidade ao longo dos
anos citadas anteriormente, onde se teve, principalmente, uma mudanca no comportamento dos

casos de MVI nos primeiros meses do ano, causando uma maior variabilidade.
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Figura 14 — Boxplot de MVI por més
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A distribui¢do de MVI por TGS, Figura 15, mostra uma grande concentracdo dos crimes
na zona urbana do municipio, em especial os TGSs 7, 8 € 9. A concentragdo de crimes nesses
setores pode ser atribuida a diversos fatores, como a densidade populacional, renda familiar
média, e possivelmente menor vigilancia em comparagdo com dreas residenciais mais ao centro
da cidade. Isso fica evidente ao analisar o mapa da calor de MVI no municipio (Figura 16), onde
¢ possivel identificar alguns pontos quentes que sao atribuidos a certos bairros/localidades, os

principais pontos identificados sdo:

Ponto quente 1: Bairro José Carlos de Oliveira - TGS 9

* Ponto quente 2: Bairros Monte Bom Jesus / Centendrio / Divinépolis - TGS 5

Ponto quente 3: Parque 18 de Maio / Bairro Santa Rosa - TGS 8

Ponto quente 4: Bairro Santa Rosa - TGS 8

Ponto quente 5: Bairros Riachao / Salgado - TGS 7

* Ponto quente 6: Bairros Salgado / Sdo Jodo da Escécia - TGS 7

Ponto quente 7: Bairro Cidade Jardim - TGS 7

Com isso, o TGS 7 - Leste possui o maior nimero de pontos quentes com um total de
3 pontos quentes, enquanto o TGS 8 - possui 0 maior nimero de MVIs, distribuidos entre 2

pontos quentes.
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Figura 15 — Detalhamento dos ndmeros de MVI por TGS
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Figura 16 — Mapa de calor dos dados de MVI
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3.4 PREPARACAO DA BASE DE DADOS

Dado a natureza dos dados, algumas informagdes cruciais como a natureza juridica, objeto
utilizado, motivagado, data, entre outros, sdo necessariamente informadas pela Policia Civil, e,
em geral, a base de dados possui uma pequena porcao de valores em branco, portanto o principal

foco nesta etapa foi a padroniza¢do dos dados, ondem foi feita a alteracdo manual de varios
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dados com escritas divergentes, exemplo: bairro Nossa Senhora das Dores e Centro, ambas as
nomenclaturas se referem ao mesmo bairro, no entanto ambas sdo comumente utilizadas.

A priori, foram descartadas algumas colunas da base de dados as quais ndo seriam relevan-
tes para o estudo, como ID e nome do logradouro do fato. Além disso, foram removidas as
informagdes de Bairro de origem da vitima e Orientagdo sexual da vitima, as quais, especifi-
camente, apresentaram um grande percentual de valores em branco (acima de 60%) indicando
uma falha na qualificacdo destas informagdes.

A coluna Antecedentes criminais da vitima apresenta 19,5% de valores em branco, inici-
almente foi feita a classificagdo de Possui ou Nao Possui Antecedente Criminais gerando uma
coluna bindria. Para contornar os dados em branco utilizou-se 2 metodologias: 1 - utilizou-se
do algoritimo K-nearest neighbors (KNN) (k=26, acurédcia = 0.587) para prever os valores ndo
informados da classificacdo bindria; 2 - os valores em branco foram considerados como Nao
Possui Antecedente Criminais. A informac@o sobre os antecedentes criminais da vitima sao
de extrema importancia para a qualificacdo dos crimes, no entanto a propor¢do de valores em
branco mostram uma negligéncia no preenchimento de tais dados, resultando em uma limitagao
no modelo de previsao.

Na tabela 1 um resumo das modificacdes realizadas.

O conjunto de dados utilizado contém informacdes de contagem, onde cada linha representa
um caso de MVI. Para o tratamento das varidveis categoricas, foi aplicado o método de codifi-
cacdo One Hot Encoding (ou Dummy Encoding), que converteu cada categoria de uma feature
em n colunas bindrias, sendo n o nimero de categorias dessa feature. Posteriormente, os da-
dos foram agrupados por més, dado que este intervalo de tempo é comumente utilizado pelos
agentes de segurancga publica para a avaliacdo de resultados e defini¢do de metas e estratégias,

resultando em uma série temporal mensal.

3.4.1 Engenharia de features

Como sugerido por Almeida (ALMEIDA, 2023), serdo utilizadas as seguintes técnicas para

criacdo de novas features:

* Observacoes passadas (lags): Valores registrados em periodos (meses) passados de cada
varidvel, dependentes e independentes. Os lags foram selecionados de acordo com lags de
interesse, (o lag 12 € comumente utilizado por se referir a0 mesmo més do ano anterior,
uma sazonalidade conhecida empiricamente); de acordo com andlise dos graficos ACF e
PACF descritas anteriormente; e de acordo com o modelo utilizado. Os lags utilizados
foram: 6, &8, 12, 18, 19 e 24.

 Estatisticas méveis (média, desvio padrao, valor minimo, valor maximo): As estatis-
ticas méveis sdo calculadas em uma janela de valores anteriores a cada observacdo. O

tamanho da janela de valores influéncia na suavidade da curva da nova série criada: inter-



30

Tabela 1 — Resumo das modifica¢des na base de dados por coluna

Coluna Modificaciao
ID Removido

Utilizado para formular a série historica, e
Data ) . A

definir o dia da semana, semana do més, etc.

. Agrupado em Turno (madrugada, manha, tarde

Horario g 'p ( g

e noite)

Utilizado para definir o bairro exato, de acordo
Coordenadas ) . .

com o plano diretor do municipio

. Substituido pelo bairro definido através das

Bairro

coordenadas
Logradouro Removido

Natureza Juridica
Sexo da vitima
Idade da vitima
Objeto utilizado

Motivacao do crime
Antecedentes criminais da vitima
Bairro de residéncia da vitima
Orientacao sexual da vitima

Consumo de substancia pela vitima

Local do fato

Cor da vitima

Sem alteracao

Sem alteracao

Agrupado em faixas etdrias

Sem alteracao

Agrupados por grupos de motivagdes

Previsdo/substitui¢do dos valores em branco e
Substituido pela classificacao booleana Possui
Antecedentes

Removido
Removido

Substituido pela classificacdo booleana
Envolvimento com Narcoticos

Sem alteracao

Sem alteracao

valos maiores criam curvas mais suaves, enquanto intervalo menores criam curvas mais

sensiveis. Os tamanhos de janelas utilizados foram: 6, 12, 18 e 24.

* Médias moveis ponderadas exponencialmente: Similar & média mével, no entanto,

define pesos maiores para valores mais recentes da série historica de forma exponencial.
Os valores de alph utilizados foram: 0.9, 0.8, 0.7 ¢ 0.5.

* Tendéncia e Sazonalidade: Valores de tendéncia e sazonalidade obtidos através das de-

composi¢do da série de MVI, a partir do método aditivo.
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3.5 MACHINE LEARNING

Conforme exposto na seccao 2.3, algoritmos baseados em Random Forest e Gradient Boos-
ting sdo amplamente considerados apropriados para a tarefa de previsao de crimes. Como isso,
neste trabalho foram aplicados os algoritmos de machine learning Random Forest, da biblioteca
SciKit-Learn, e Extreme Gradient Boosting, da biblioteca XGBoost, para realizar a regressao
dos dados e prever o nimero de casos de MVI para os proximos seis meses.

Além da previsao, ambos os algoritmos foram utilizados para identificar as varidveis mais
influentes no modelo. Os modelos foram treinados sobre a mesma base de dados, empregando
técnicas como validagcdo cruzada para garantir a robustez das previsdes e o uso de Recursive
Feature Elimination (RFE) para a sele¢do das varidveis mais relevantes. Cada algoritmo foi
ajustado de acordo com suas especificidades, seguindo uma metodologia personalizada para

otimizar o desempenho preditivo.

3.5.1 Selecao de Features

Para a selecao de features, foi utilizado o algoritmo de selecdo recursiva de features (Recur-
sive Feature Elimination ou RFE) da biblioteca SciKit-Learn para a selecao das features mais
relevantes para os modelos de machine learning, através de testes em conjuntos de features cada
vez menores, de forma recursiva, até chegar a quantidade determinada de features (SCIKIT-
LEARN, 2024). O principal objetivo da utiliza¢do deste algoritmo € reduzir a quantidade total
de features utilizadas pelo modelo final de machine learning, reduzindo consideravelmente o
custo computacional para treinar tais modelos, além da possibilidade de otimizar seu desempe-
nho pela eliminacdo de features ruins.

ApOs a etapa anterior obteve-se um dataset com um conjunto de 627 features X além da
varidvel independente y. Semelhante a metodologia de MALTA (2022), foram testados sub-
conjuntos de features com diferentes dimensdes, selecionando o subconjunto que apresente o
menor Erro Quadratico Médio (MSE), priorizando o subconjunto com menor dimensao, mesmo

que este apresente um MSE até 5% superior ao melhor modelo.

3.5.2 Validacao cruzada

A validagdo cruzada (cross-validation ou CV) é uma técnica amplamente utilizada para
valida¢do de modelos de machine learning, e, ao contrério da validacdo simples, consiste em
utilizar diferentes conjuntos de dados na etapa de validagdo (ARLOT; CELISSE, 2010), afim de
minimizar a influéncia de qualquer viés nos dados de teste, e garantir que o modelo testado pode
ser generalizado para novos dados (HASTIE; TIBSHIRANI; FRIEDMAN, 2001; BERGMEIR;
HYNDMAN; KOO, 2018).

Neste trabalho, utilizou-se do método de validacdo cruzada para séries historicas TimeSe-
riesSplit da biblioteca SciKit-Learn. Este método se assemelha ao método mais comum de

validacdo cruzada, o método K-fold, no entanto adaptado para na k-ésima divisdo, retorna as
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primeiras k dobras como conjunto de treino e a (k+1)-ésima dobra como conjunto de teste
(SCIKIT-LEARN, 2024), conforme a Figura 17. Optou-se, também, por ndo utilizar o més
entre os conjuntos de treino e teste (Gap = 1 més) no intuito de evitar overffiting e vieses nos
conjuntos de teste. Como sugerido por Bergmeir, Hyndman e Koo (2018), apds a validagao
cruzada verificou-se a correlagdo dos residuos para cada um dos modelos de machine learning

testado através do teste de Ljung—Box.

Figura 17 — Validagao cruzada utilizada nos modelos de machine learning

Time Series Cross Validation Splits

Fold 5 Dados excluidos
B Treino
o _

Fold 3

Fold 2

2017 2018 2019 2020 2021 2022 2023 2024

Fonte: o autor (2024).

3.5.3 Ajuste dos hiperparametros

Na etapa de treinamento dos modelos, optou-se pela escolha dos hiperparametros através
de otimizacdo Bayesiana, utilizando o framework da biblioteca Optuna. Para cada modelo
foi criado um estudo com 300 iteracdes tomando com objetivo minimizar o MSE gerado pelo

modelo. Na tabela 2 os hiperparametros otimizados para cada modelo.

Tabela 2 — Lista de hiperparametros otimizados para cada modelo

XGBoost Random Forest

learning rate max depth

max depth min samples split
subsample min samples leaf
XGBoost -

colsample bytree -

min child weight -
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3.6 AVALIACAO DOS MODELOS

Para avaliar os resultados das previsdes dos modelos, foram utilizadas as métricas de de-
sempenho listadas abaixo. Em seguida, ambos os modelos modelos foram comparados com um
modelo de referéncia (modelo base), que utilizou a média simples dos valores mensais de MVI

da série histdrica para prever os seis meses subsequentes.

* Erro quadratico médio (MSE) (Principal)

Erro absoluto médio (MAE)

Erro absoluto percentual médio (MAPE)

* Raiz quadrada do erro quadratico médio (RMSE)

R-quadrado (R?)

Além disso, para a andlise e interpretacdo das regras de decisdo dos modelos de machine
learning, utilizou-se o framework de valores aditivos de Shapley, através da biblioteca SHAP. A
interpretabilidade de métodos de conjun¢do de drvores € importante porém pode ser dificil de
conseguir. O framework SHAP minimiza esse problema, possibilitando a analise da influéncia
global de local de cada varidvel nas previsdes geradas pelo modelo. A contribuicdo de cada
varidvel para o output do modelo é calculada de acordo com sua contribuicdo marginal em

comparacao com outras varidveis medidas em valores SHAP (ZHANG et al., 2022).

3.7 SOFTWARES E RECURSOS UTILIZADOS
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Tabela 3 — Lista de softwares utilizados no trabalho

Software Descricao

Python Linguagem de programagdo

Biblioteca voltada para o processamento e andlise de dados

Pandas
em formas de dataframes

Biblioteca voltada para o machine learn, disponibilizando
Scikit Learn ferramentas para processamento de dados, criacdo e
selecdao de modelos, entre outros.

Biblioteca voltada para a implementagdo de algoritmos de

XGBoost Gradiente Boosting.
Biblioteca voltada para a interpretabilidade de modelos de
SHAP . .
machine learning baseada no valores de Shapley
Framework para a otmizagao de hiperparametros de
Optuna ) i
modelos de machine learning
Matplotlib Biblioteca voltada para a criac@o de visualizagdes gréficas

Jupyter Notebooks Ferramenta para o desenvolvimento interativo de c6digos
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4 RESULTADOS COMPUTACIONAIS

Nesta capitulo sdo apresentados os modelos de machine learning avaliados além dos resul-
tados obtidos. Os dados compreendem o periodo de janeiro de 2017 a junho de 2024, sendo o
periodo de janeiro a junho de 2024 reservado para o teste dos modelos (test set), resultando em
uma divisdo 93:7 dos dados. Os cédigos foram executados em um computador AMD Ryzen 5
PRO 5650G, 3.90 GHz, 16GB RAM.

4.1 SELECAO DE FEATURES

No método de eliminacao recursiva de features, para cada regressor foram testadas subcon-
juntos com 8 diferentes tamanhos (q) e calculado o erro quadratico médio (MSE) gerado pelo
modelo base, sem nenhum ajuste de hiperparametros, utilizando a base de treino com validag¢do
cruzada. Os resultados obtidos estdo dispostos no quadro 4.1. Vale ressaltar que os valores apre-
sentados estdo na escala logaritmica, em razao da transformacdo aplicada aos dados, descrita

no capitulo anterior.

Quadro 4.1 — Erro quadratico médio obtido para cada modelo testado

Regressor q=8 g=15 | g=20 | g=25 | g=35 | g=50 g=100 | g=150
XGBoost 0.290 | 0.230* | 0.246 | 0.229 | 0.243 | 0.228** | 0.233 | 0.232
Random Forest | 0.288% | 0.326 | 0.318 | 0.294 | 0.287 | 0.289 0.286 | 0.277**

*Modelo selecionado. **Menor MSE.

Conforme a regra de decisdo mencionada, para cada regressor foi selecionado o modelo
com menor nimero de features, desde que o MSE deste modelo ndo ultrapasse o menor MSE
por mais de 5%. Para o XGBoost, foi selecionado o modelo com 15 features, com um MSE de
0,230 (0,23 < 1,05 % 0,228 = 0,2394). Para o Random Forest, foi selecionado o modelo com
8 features, com um MSE de 0,288 (0,288 < 1,05 % 0,277 = 0, 290).

4.2  OTIMIZACAO E RESULTADOS DOS MODELOS

Ap6s a otimizacgao dos hiperparametros dos modelos, foram obtidos os valores para cada

hiperparametro descritos nos quadros 4.2 e 4.3.

Quadro 4.2 — Ajuste dos hiperparametros do modelo XGBoost

learning rate | max depth | subsample | colsample by tree | min child weight
XGBoost | 0.0946 3 0.585 0.335 1




Quadro 4.3 — Ajuste dos hiperparametros do modelo Random Forest

max depth

min samples split

min samples leaf

RF | 1

9

10
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Os modelos ajustados foram aplicados para prever os nimeros de MVI nos seis meses do

conjunto de teste. As previsdes geradas estdo dispostas na Tabela 4, enquanto as métricas de

avaliacdo sao apresentadas na Tabela 5 (com valores na escala original).

Observa-se que o modelo baseado no algoritmo XGBoost produziu previsdes mais pro-

ximas dos valores reais em todos os meses analisados, superando o desempenho do modelo
Random Forest. Na figura 18 observa-se que os pontos gerados pelo modelo XGBoost (gréfico

a esquerda) estdo muito préximos da linha de identidade (onde os valores previstos seriam exa-

tamente iguais aos valores reais), indicando que o modelo XGBoost conseguiu prever os valores

de MVI com alta precisdo, enquanto que para o modelo Random Forest, estes pontos estao mais

dispersos, mostrando uma maior discrepancia entre os valores previstos e os reais. Com isso,
0 XGBoost gerou um Erro Quadratico Médio (MSE) aproximadamente 2,6 vezes menor que

o Random Forest. Além disso, pela 6tica do valor total previsto para o periodo de 6 meses, 0

modelo XGBoost também se sobressai com uma estimativa quase exata.

Tabela 4 — Comparativo das previsdes geradas pelos modelos com os valores reais de MVI

Més Valor real XGBoost Random Forest
Valor previsto Erro % Valor previsto Erro %
jan /2024 10 9.907845 -0.92% 8.424932 -10.30%
fev /2024 12 12.600325 5.00% 9.053144 -23.30%
mar / 2024 11 11.421800 3.83% 11.294338 3.30%
abr /2024 9 9.701710 7.80% 7.137709 -4.28%
mai / 2024 9 8.539045 -5.12% 9.608384 5.92%
jun /2024 11 9.715205 -11.68% 10.637950 1.84%
Total 62 61.88 -0.18% 58.88 -5.02%
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Figura 18 — Valores previstos vs valores reais

Valores reais vs valores previstos - XGBoost Valores reais vs valores previstos - Random Forest
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Fonte: o autor (2024).

Ao comparar ambos os modelos com o modelo de referéncia (Tabela 5), o qual utiliza a
média simples dos valores mensais de MVI da série histérica como previsdo para os proximos
meses (ou seja, 13 MVIs para cada més do conjunto de teste), ambos os modelos de machine
learning apresentaram resultados superiores ao modelo mais simples, destacando o poder pre-
ditivo desses algoritmos. No entanto, em termos do coeficiente de determinagdo R2?, o Random
Forest, assim como o modelo de referéncia, apresentou um resultado negativo, de -0,2931, in-
dicando que tal modelo ndo se adequou bem aos dados ao falhar em capturar a variacdo dos
valores reais. Por outro lado, o modelo XGBoost alcancou um R? de 0,6042, indicando que
o mesmo foi capaz de explicar aproximadamente 60% da variacdo observada nos dados de
teste. Esses resultados, juntamente com o menor Erro Quadritico Médio (MSE) do XGBo-
ost, reforcam sua escolha como o modelo mais adequado, demonstrando maior capacidade de

generalizagdo e precisdo nas previsoes.

Tabela 5 — Métricas de avaliagdo obtidas em cada modelo

Modelo MSE MAE MAPE | RMSE | R?
XGBoost 0.4837 | 0.5936 | 5.7% 0.6955 0.6042
Random Forest | 1.5804 | 0.8849 | 8.15% 1.2571 -0.2931
Modelo base 8.3333 | 2.6666 | 27.26% | 2.8867 -5.818

Ao analisar os residuos do modelo (Tabela 6, foi identificado um aumento no erro de pre-
dicdo para valores de MVI nos meses de maio e junho. Em maio, o erro pode ser explicado
pela maior variagdo nos dados deste més, conforme pode ser observado no boxplot da Figura

14, sendo maio o més com o maior desvio padrdo nos nimeros de MVI. Observa-se 0 maior



38

erro do modelo no més de junho, uma das possiveis causas € a variacdo nos 4 primeiros meses
de junho da série histérica: em 2017 foram 21 MVIs reduzindo drasticamente para 8 MVIs em
2018, aumentando para 18 MVIs em 2019, e reduzindo novamente para 9 MVIs em 2020. O
més de junho é especialmente importante no contexto de Caruaru devido as tradicionais festas
juninas, o maior evento do municipio, que atrai um grande nimero de visitantes. Durante todo o
més, as operagdes de seguranga sao intensificadas pelos 6rgaos responsaveis podendo impactar
o numeros de MVI. Tais fatores podem influenciar a capacidade preditiva para o més de junho,
no entanto, pelo tamanho reduzido da amostra de dados de teste, entende-se que seria necessario

mais valores para aprofundar tal andlise.

Tabela 6 — Residuos gerados pelo modelo XGBoost

Més Valor real Previsto Residuo (absoluto)
jan /2024 10 9.907845 0,092155
fev /2024 12 12.600325 0,600325
mar /2024 11 11.421800 0,4218
abr /2024 9 9.701710 0,70171
mai /2024 9 8.539045 0,460955
jun /2024 11 9.715205 1,284795

4.3 ANALISE DAS VARIAVEIS INFLUENTES DO MODELO E VALORES SHAP

O framework SHAP pode ser utilizado para explicar o modelo tanto de forma global, ao
mostrar a contribuicdo média de cada varidvel para os resultados, quanto de forma local, ao
detalhar como cada previsao foi gerada (ZHANG et al., 2022). A Figura 19 apresenta o ran-
king dos valores globais SHAP para cada varidvel selecionada pelo modelo XGBoost na etapa
de selecdo de features (valores em escala logaritmica). Esses valores indicam a influéncia,
em valores absolutos, de cada varidvel nos resultados previstos pelo modelo, podendo ser uma
influéncia positiva ou negativa. As trés primeiras posi¢des incluem varidveis de naturezas dis-
tintas, o que evidencia a complexidade dos dados analisados: TGS 7 - Leste, uma varidvel
geoespacial; "ndo possui envolvimento com drogas"(ENVOLVIMENTO_DROGAS_0), uma
varidvel associada ao perfil do crime; e a média mével ponderada exponencialmente com alpha
de 0,5 (target_ewm_w_0.5), uma varidvel temporal. O modelo foi testado utilizando as duas
abordagens de tratamento dos valores em branco da coluna de Antecedentes Criminais, men-
cionadas na secdo 3.4 deste trabalho, no entanto em nenhuma das abordagens essa informacgado
foi selecionada pelo modelo, e consequentemente gerando os mesmos resultados para ambas.

E comum que para se prever o nimero de casos de MVI de um dado més ou avaliar o

resultado obtido, utilize-se do resultado do mesmo més do ano imediatamente anterior. Para
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testar essa abordagem, os valores de MVI de 6, 12, 18 e 24 meses atrds (lags 6, 12, 18 e 24)
foram incluidos no modelo como varidveis preditoras, no entanto nenhuma destas varidveis foi
selecionada, indicando que a estratégia descrita ndo é um bom estimador para o nimero de
MVI, e indicando também a existéncia de uma complexidade na relacdo entre o ndimero de

MVI e outros fatores.

Figura 19 — Valores SHAP globais (escala logaritmica)

TGS_7 - LESTE_lag_12 +0.06

ENVOLVIMENTO_DROGAS 0 lag_6 +0.06
target_ewm_w_0.5 lag 24 +0.06
Tipo de logradouro_ RODOVIA lag_18
Weekday_Domingo_lag_12

TGS_4 - 42 DISTRITO lag_18
Classificagdo Etaria_25-29 ANOS lag 18
target_roll_std 6

target_roll_std 24

Local do fato FEIRA LIVRE lag 6

Local do fato RODOVIA lag 24
SEXO F lag 6

Local do fato RODOVIA lag 18

TGS 4 - 42 DISTRITO lag 6

BAIRRO EXATO_MONTE DO BOM JESUS lag 6
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Fonte: o autor (2024).

Além vaidveis ja mencionadas, o ranking inclui outras varidveis relevantes, como TGS_4 -
4° Distrito, médias méveis com janelas de 6 e 24 periodos (target_roll_std_6 e target_roll_std_24),
e a classificacdo etdria de 25 a 29 anos. A Tabela 7 apresenta a classificacdo de cada varidvel
selecionada, enquanto a Tabela 8 mostra o somatorio dos valores SHAP agrupados por catego-
ria. Observa-se uma dominancia das varidveis geoespaciais, que representam 8 das 15 varidveis
selecionadas, com uma influéncia total de 0,2084. Esse valor € aproximadamente 38% superior
a influéncia das varidveis temporais e cerca de 98% maior que a das varidveis relacionadas ao
perfil do crime ou da vitima.

Na Figura 20 é possivel analisar de forma detalhada a influéncia de cada varidvel nas previ-
soes. No grafico, para cada varidvel é mostrado seis pontos, correspondentes as seis previsoes
geradas pelo modelo. O eixo X representa o impacto que tal varidvel teve em cada previsao,
enquanto a cor representa o valor da varidvel para tal ponto. A varidvel TGS 7 - Leste_lagl?2



Tabela 7 — Classifica¢do das varidveis selecionadas pelo modelo XGBoost

Variavel

Classificacao

TGS_7 - LESTE _lag_12

Geoespacial

ENVOLVIMENTO_DROGAS_0_lag_6

Perfil do crime / vitima

target_ewm_w_0.5_lag_24 Temporal
Tipo de logradouro_RODOVIA _lag_18 Geoespacial
Weekday_Domingo_lag_12 Temporal
TGS_4 - 4° DISTRITO_lag_18 Geoespacial

Classificacao Etaria_25-29 ANOS_lag_18

Perfil do crime / vitima

target_roll_std_6 Temporal
target_roll_std_24 Temporal
Local do fato_FEIRA LIVRE_lag_6 Geoespacial
Local do fato_RODOVIA_lag_24 Geoespacial

SEXO_F _lag_6

Perfil do crime / vitima

Local do fato_RODOVIA_lag_18

Geoespacial

TGS_4 - 4° DISTRITO_lag_6

Geoespacial

BAIRRO EXATO_MONTE DO BOM JESUS_lag_6 Geoespacial

Tabela 8 — Valores SHAP por cada classificacdo de varidveis

Classificacao Valor SHAP
Geoespacial 0,2084
Temporal 0,1508
Perfil do crime / vitima 0,1049

areas da cidade conforme ac¢des sdo implementadas.
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refere-se ao numero de MVIs registrados no mesmo més do ano anterior. Pelo heatmap da Fi-
gura 16, observa-se que o TGS 7 possui 3 pontos quentes de MVI, indicando que tal drea possui
um grande indice de violéncia. Conforme observado na figura, os maiores valores dessa varidvel
(em vermelho) resultam em uma influéncia negativa nas previsdes de MVI, evidenciando uma
relacdo inversamente proporcional. Embora pareca contra-intuitivo, este comportamento pode
indicar um ciclo ou padriao temporal especifico de oscilagdao dos crimes nesta drea, podendo
indicar a efetividade de politicas de seguranca ou acdes de intervencdo implementadas em res-
posta a situacdes de aumento de violéncia. No entanto, tal oscilacdo pode indicar, também, um

comportamento de realocagcdo dos crimes, sugerindo que a violéncia se desloca entre diferentes
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Figura 20 — Distribuicao dos valores SHAP de cada varidvel para cada previsao (escala logarit-
mica)

High
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Fonte: o autor (2024).

A mesma relacdo é observada na varidvel "target_ewm_w_0.5_lag_24", que representa o
valor da e a média mdvel ponderada exponencialmente (EWMA) com alpha de 0,5 24 meses
atrds. Um valor elevado dessa varidvel tende a reduzir as previsdes do modelo, sugerindo uma
tendéncia de queda nos numeros de MVI ao longo da série histérica. Em contraste com o
mencionado anteriormente sobre a utilizagdo dos valores de MVI de meses atrds como varid-
veis preditoras, a EWMA se mostra um estimador melhor para o nimero de MVI. Isso pode
ser atribuido a caracteristica da EWMA de dar maior peso aos valores mais recentes, o que é
particularmente relevante em séries temporais com tendéncia, como € o caso da série historica
analisada neste estudo, conforme mostrado na Figura 5.

Por outro lado, para a varidvel "ENVOLVIMENTO_DROGAS_0_lag_6", a qual refere-se
ao numero de MVIs ndo relacionados a entorpecentes seis meses atrds, observa-se um impacto
positivo nas previsdes geradas quando o valor registrado € alto, caracterizando uma relagcao
proporcional, e sugerindo um padrio temporal em que meses que registram um menor indice de
mortes envolvendo entorpecentes sdo seguidos por um aumento no quantitativo geral de MVL
Tal comportamento pode ser explicado por fatores como a sazonalidade dos crimes relacionados
ao trafico de drogas, ou ainda por dindmicas retomada de atividades criminosas apds um periodo
de maior repressao.

De maneira geral, observa-se uma oscilacao da influéncia gerada por valores semelhantes

de uma mesma varidvel, indicando padrdes complexos de interacdes entre as varidveis selecio-
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nadas. Além disso, a limitada quantidade de dados de teste contribui para aumentar a incerteza
na interpretagdo das decisdes do modelo de machine learning e, com isso, a interpretagdo dos
padrdes pode ser influenciada pelas variacdes locais e ruidos, dificultando a generalizacdo das

conclusdes e a identificacdo de padrdes robustos.
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5 CONCLUSAO E TRABALHOS FUTUROS

Este trabalho teve como objetivo desenvolver um modelo capaz de prever os nimeros do
indicador de Mortes Violentas Intencionais (MVI) no municipio de Caruaru, além de identificar
os fatores que influenciam esse indicador. Para isso, foram aplicadas técnicas de tratamento de
dados e machine learning em uma base de dados detalhada, composta por casos passados de
MVI registrados pela Secretaria de Ordem Publica do municipio.

Foi desenvolvido um modelo de regressdao com machine learning baseado em Gradient Bo-
osting, o qual utiliza valores passados (lags) das varidveis registradas para prever casos futuros
e identificar padrdes subjacentes. Ao comparar os resultados desse modelo com os obtidos
por outro modelo, baseado no algoritmo Random Forest, constatou-se que o Gradient Boosting
apresentou melhor desempenho para o problema em questdo, corroborando com os resultados
obtidos por Zhang et al. (2022), Djon et al. (2023), e Khan, Ali e Alharbi (2022).

A avaliagdo da eficidcia do modelo XGBoost desenvolvido revelou previsdes para os pri-
meiros seis meses de 2024 com um erro absoluto percentual médio (MAPE) de 5,7% e um
coeficiente de determinacdo (R?) de 0,6042. Esses resultados indicam que o modelo foi capaz
de prever os nimeros de MVI com uma precisdo satisfatoria, além de explicar aproximada-
mente 60% da variagdo observada nos dados de teste. Ademais, a0 somar as previsdes para os
seis meses, o total previsto de 61,88 MVIs foi muito préximo do valor real observado de 62,
resultando em um erro de apenas 0,18%, o que demonstra a robustez do modelo desenvolvido.

Por meio de um algoritmo de selecdo recursiva de varidveis explicativas, foram selecionadas
15 variaveis: 8 relacionadas a informagdes geoespaciais dos casos de MVI, 4 a dados temporais,
e 3 ao perfil do crime ou da vitima. As varidveis geoespaciais apresentaram uma influéncia
(valor SHAP) aproximadamente 38% maior em comparagao com as varidveis temporais e cerca
de 98% superior em relacdo as varidveis de perfil do crime ou da vitima. Esses resultados
destacam a predominancia das varidveis geoespaciais e temporais sobre as de perfil do crime ou
da vitima, sem, contudo, descartar a relevancia destas dltimas.

Através da andlise dos valores SHAP individuais de cada varidvel, observa-se uma relacao
inversamente proporcional entre TGS 7 - Leste_lag_12 e os valores previstos de MVI, indi-
cando um padrao temporal especifico de oscilacdo dos crimes nesta drea ou ainda uma realoca-
cdo dos crimes, sugerindo que a violéncia se desloca entre diferentes areas da cidade conforme
acoes sdao implementadas. Ainda, observa-se uma relacdo proporcional MVIs ndo relaciona-
dos a entorpecentes de meses atrds com os valores previstos, indicando uma sazonalidade dos
crimes relacionados ao trafico de drogas. De maneira geral, os resultados indicam caracteristi-
cas sazonais, indicando a falta de medidas que ataquem as raizes dos problemas, permitindo a
reincidéncia de crimes com as mesmas caracteristicas. Esses resultados reforcam a necessidade
de acdes policiais direcionadas a repressdao e desarticulagdo de grupos criminosos na regiao,

visando evitar tanto a reincidéncia quanto a migracdo dos delitos para outras dreas.
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No entanto, foi identificada uma limitacdo na andlise das varidveis explicativas devido a
quantidade reduzida de dados de teste, o que torna a andlise mais suscetivel a variagdes locais e

ruidos. Portanto, como sugestao para trabalhos futuros:

* Explorar diferentes proporcdes na divisdo entre dados de treino e teste, ampliando a amos-

tra de dados de teste, ao custo de diminuir a precisdo do modelo.

 Utilizar modelos de classificagdo para a interpretagdo para definir a influéncia de cada
varidvel nos nimeros de MVI, complementando a base de dados com dados socioecond-

micos da popula¢do do municipio de Caruaru, além de dados geograficos.
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