Relacoes entre Crimes e 0 Espaco Urbano: Um Estudo de
Caso Baseado em Pontos de Interesses Extraidos da Web

Denilson da Silva Sousa, Marcos Paulo Fontes Feitosa, Glauber Dias Gonc¢alves

! Universidade Federal do Piaui - CSHNB
{denilsondsousa, marcosmpff, ggoncalves } @ufpi.edu.br

Abstract. High crime rates are one of the problems that negatively affect the
quality of life in urban centers. In Brazil, in particular, an average rate of 20
deaths per month for every 100,000 inhabitants is estimated as a result of situati-
ons of violence. The high crime rates in Brazilian cities could be better analyzed
and understood from alternative data sources that explore characteristics of the
urban space. In this article, we investigate the relationship between crime rates
and these characteristics reflected in points of interest (POls) that people have
registered on a web service for the city of Sdo Paulo. We show the potential of
this type of data to predict crime rates by city regions. In this sense, we built re-
gression models with satisfactory performance for this prediction and explored
these models to discover the most important categories of POls to explain the
most frequent crimes by city regions. Additionally, we analyzed the performance
gain with the increase of POls registered in the city over the years.

Resumo. Altos indices de criminalidade estdo dentre os principais problemas
que afetam negativamente a qualidade de vida nos centros urbanos. No Bra-
sil, em particular, estima-se uma taxa média de 20 mortes por més para cada
100 mil habitantes em decorréncia de situagcoes de violéncia. As altas taxas de
criminalidade nas cidades brasileiras poderiam ser melhor analisadas e com-
preendidas a partir de fontes de dados alternativas que exploram caracteristicas
do espaco urbano. Neste artigo, investigamos a relacdo entre indices de crimi-
nalidade e essas caracteristicas refletidas em pontos de interesse (POIs) que as
pessoas registraram em um servico Web para a cidade de Sdo Paulo. Mostra-
mos o potencial desse tipo de dado para predizer indices de crimes por regides
da cidade. Nesse sentido, construimos modelos de regressdo com desempenhos
satisfatorios para essa predicdo e exploramos esses modelos para descobrir as
categorias de POIs mais importantes para explicar os crimes mais frequentes
por regioes das cidades. Adicionalmente, analisamos o ganho de desempenho
com o aumento de POls registrados na cidade ao longo dos anos.

1. Introducao

A computagdo urbana € uma drea de pesquisa interdisciplinar que visa entender e tra-
tar os problemas das cidades para melhorar a qualidade de vida das pessoas que nelas
vivem [Silva et al. 2019]. Dentre os diferentes desafios dos centros urbanos, estdo o en-
frentamento aos altos indices criminalidade. Para se ter uma ideia da gravidade desse
problema no Brasil, no ano de 2019, foram registradas 41.726 mortes por crimes violen-
tos [NEV-USP 2021], uma taxa média de 20 mortes por més para cada 100 mil habitantes



brasileiros. Essa taxa pode alcancar valores superiores a 40 mortes por més em estados
das regides norte e nordeste.

As altas taxas de mortes violentas e demais crimes nas cidades brasileiras po-
deriam ser melhor analisadas e compreendidas a partir de fontes de dados alternativas
que exploram caracteristicas do espaco urbano. Estudos em ciéncias sociais e geogra-
fia indicam que indices de crimes por regido t€m relacOes com as caracteristicas do
espaco urbano como meios de transporte, op¢oes de educagdo, trabalho, satde e entreteni-
mento [Nery et al. 2019, Adorno and Nery 2019]. Tais caracteristicas ja sao consideradas
atualmente em estatisticas oficiais como o censo através de caracteristicas urbanisticas do
entorno dos domicilios com dados agregados por municipios!. Contudo, para subsidiar
novos estudos que avancam nesse tema € necessdrio o desenvolvimento de métodos para
a coleta e processamento de caracteristicas das regioes urbanas em maior amostragem e
granularidade por regides urbanas como bairros e ruas.

Pontos de Interesse (POI) extraidos de servicos Web de mapeamento urbano como
Open Street Maps (OSM) e FourSquare fornecem informacgdes sobre um local da cidade
com uma categoria, coordenadas geogréficas, popularidade e comentarios alimentado por
pessoas. A categoria do POI tipicamente identifica um tipo de atividade que ocorre nesse
local como restaurantes, lojas, teatros, escolas, etc. Esse tipo de dado vem sendo utilizado
em uma variedade de estudos como fonte de informacdo sobre caracteristicas espaciais
das cidades extraidas da Web [Weisburd et al. 2012, Yuan et al. 2012, Wang et al. 2021].
Logo, POIs também sdo potencialmente uteis para estudos sobre crimes, visto que ca-
racteristicas de um local, em especial tipos de atividades desenvolvidas, podem indicar
ocorréncias de alguns tipos de crimes.

Nesse sentido, a comunidade cientifica de computacdo, vem explorando POIs ge-
rado por pessoas e disponiveis publicamente via servicos Web para predicao de crimes.
Em [Wang et al. 2019] e [Belesiotis et al. 2018] foi mostrado que pontos de interesses
registrados por pessoas nos servicos OSM e FourSquare combinados com dados de-
mograficos oficiais possibilitam a predi¢do das taxas criminais em menor granularidade
espacial, i.e., regides da cidade. Em [Huang et al. 2018], dados de crimes oficiais da ci-
dade de Nova York foram incrementados com POIs para prever se uma categoria de crime
acontecerd numa regidao num tempo futuro. No trabalho [Castro et al. 2020] também foi
observado que dados ndo oficiais, extraidos do servico Web brasileiro “Onde Fui Rou-
bado”, adicionados as fontes oficiais melhora significativamente a predicao de indices de
criminalidade.

Todos esses trabalhos sdo baseados em fontes de dados oficiais e usam POlIs e
outros tragos de habitantes das cidades em servicos Web apenas como um incremento
de informacdo. Contudo, ha ainda uma questao sobre o potencial de POIs a ser esclare-
cida. Especificamente, até que ponto o uso desse tipo de dado unicamente pode refletir
os indices de criminalidade das cidades? A investigacdo dessa questao é importante por-
que em uma eventual falta ou atraso na coleta de dados oficiais, POIs poderiam oferecer
indicac¢des ou estimativas aproximadas de indices de violéncia por regido da cidade para
orientar os gestores responsaveis pela seguranca publica. No entanto, € necessario conhe-
cer o nivel de acurédcia e especificidade desses dados para explicar indices de crimes.

Thttps://www.ibge.gov.br/geociencias/organizacao-do-territorio/tipologias-do-territorio/24702-
caracteristicas-urbanisticas-do-entorno-dos-domicilios.html



Nesse artigo investigamos essa questdo com a utiliza¢ao POIs extraidos do servi¢o
Web OSM e a avaliacdo do potencial desse tipo de dado para predizer indices de crimes
por regides da cidade. Nosso foco foi a cidade de Sao Paulo, que é a maior da América
Latina e concentra portanto altos indices de criminalidade. O estado de Sao Paulo €
um dos poucos que disponibiliza publicamente indices de crimes por categoria e regiao
(distrito policial) de todas as suas cidades mensalmente [SSP-SP 2021]. Adicionalmente,
a cidade de Sao Paulo concentra um vasto nimero de POIs devido a sua importancia
econdmica a nivel internacional. Desse modo, Sao Paulo € cidade com mais condi¢es
propicias para investigarmos o quanto POIs conseguem explicar crimes. Conduzimos
essa investigacdo baseada em oitenta e oito distritos policiais, unidades de espacgo, onde
relacionamos as ocorréncias de crimes com os POIs existentes em cada unidade. Para
quantificar essa relacio utilizamos modelos de regressdo e andlises de erros desses em
inferéncias sobre a taxa anual de ocorréncia das categorias de crimes mais frequentes na
cidade.

Nossos resultados indicam que POIs unicamente podem explicar razoavelmente o
numero de ocorréncias de algumas categorias de crimes. Em particular, os crimes mais
frequentes em regides centrais da cidade como furtos onde a quantidade de POIs € maior.
Por exemplo, o melhor modelo de regressao avaliado (floresta aleatdria) pode predizer
furtos com erro médio de 39% relativo ao indice oficial e curiosamente a categoria de POI
ponto de taxi é a mais importante (66%) para tal inferéncia. Outras categorias de crimes
mais comuns em regides periféricas como homicidios, ainda podem ser explicados via
POIs apesar da menor quantidade de dados para a constru¢do de modelos, o que leva
a erros médios de até 93% em relacdo ao indice oficial. Nesse contexto, um total de
sete categorias de crimes dentre os mais frequentes em Sao Paulo podem ser explicados
com POIs, considerando coeficientes de determinagdo (R2) positivos e média de erros
relativos (MRE) inferiores ao indice oficial (i.e., menor que 100%). Observamos também
ganhos de desempenhos dos modelos com a reducdo de erros absolutos em pelo menos
4% anualmente a medida em que houve crescimento na quantidade de POlIs entre os anos
de 2012 a 2020.

Em suma esse artigo traz as seguintes contribuicoes:

* Andlise do potencial de caracteristicas do espaco urbano extraidas unicamente de
POIs na Internet para explicar (i.e., predizer) indices de criminalidade.

* Quantificagcdo de categorias de POIs mais relevantes para predicao de crimes assim
como o impacto do aumento de POIs por regido ao longo do tempo no desempenho
da predigao.

As proximas se¢oes desse artigo estdo com a seguinte organizagdo. Na Secdo 2,
discutimos trabalhos relacionados. A descricdo detalhada sobre a coleta e o processa-
mento de dados para esse trabalho estao na Se¢do 3. Nossas andlises e resultados sdo dis-
cutidos na Secdo 4 ao passo que nossas consideracoes finais sdo apresentadas na Se¢ado 5.

2. Trabalhos Relacionados

H4 alguns anos, pesquisadores das dreas de ciéncias sociais e urbanismo tém inves-
tigado a relagc@o entre crimes, caracteristicas das populacdes e espaco geografico (e.g
censo demografico, dados de mobilidade urbana, estatisticas sociais e outros). Estu-
dos classicos nessa area como [Masi et al. 2007] investigam o quanto questoes raciais



e o grau de violéncia influenciam nos resultados de gravidez, enquanto [Tonry 1997,
Noronha et al. 1999] analisam a distribuicdo da violéncia no espaco quanto a etnia
e cor racial. Em [Becker and Kassouf 2017] € analisado se o gasto publico do go-
verno em educagdo impacta na reducdo da taxa de homicidios. Mais recentemente,
em [Adorno and Nery 2019, Nery et al. 2019] investiga-se a violéncia na cidade de Sao
Paulo ao longo dos anos para analisar a distribui¢do dos crimes na cidade, confrontando
teorias que definem de forma estdtica bairros violentos e ndo-violentos, regides centrais e
periferia.

H4 também uma linha de especialistas na area de criminologia cujo foco é ana-
lisar crimes por regides de uma cidade, ou unidades geograficas pequenas e especificas.
Em [Weisburd et al. 2012] um estudo baseado no histdrico de 16 anos de crimes nas cida-
des de Seattle e Washington nos EUA € uma referéncia seminal sobre os esforcos de cri-
minologias em andlises de crimes por regides. POIs coletados via servigos de localiza¢ao
baseados em redes sociais (LSBN) € um tipo de dado que vem contribuindo para consoli-
dar analises de crimes em pequena granularidade por regides da cidade [Silva et al. 2019].
Por exemplo, em [Yuan et al. 2012] os autores mostraram que o uso de informagdes ca-
tegéricas de POIs sdo tuteis para tracar o perfil de atividades que caracterizam bairros.
Mais recentemente, em [Wang et al. 2021] foi proposto um arcabougo de metddos para
identificar as caracteristicas funcionais de uma determinada regido em uma cidade com
base em POlIs dessas areas, utilizando o servico OSM para a extragdo de POlIs.

Ainda sobre POIs € importante mencionar os trabalhos que propdem técnicas para
definir o que € um ponto de interesse com base em informacgdes que as pessoas submetem
aos servicos Web e redes sociais, também conhecido como sensoriamento participativo.
O trabalho de [Mueller et al. 2017] analisa as preferéncias de género por locais usando
sensoriamento participativo. Os autores investigaram se checkins de usudrios em LSBNs
podem ser usados para avaliar preferéncias de género por locais em diferentes regides
urbanas no mundo fisico. Em [Silva et al. 2017] € apresentada uma técnica para identifi-
car POIs e, com base neles, reconhecer pontos turisticos em uma regido. Diferentemente
desses trabalhos o nosso foco € utilizar POIs ja definidos e categorizados por servicos
Web.

Mais relacionado ao nosso trabalho estdo os estudos que mesclam fontes de da-
dos oficiais, i.e., dados adquiridos por requerimento a 6rgaos de governo com POIs para
predi¢do de crimes em regides urbanas. Alguns trabalhos mesclam fontes de dados ofi-
ciais a dados de redes sociais para analisar o quanto posts do Twitter estao correlaci-
onados com a violéncia publica [Tucker et al. 2021, Iranmanesh and Alpar Atun 2020].
Ja outros trabalhos como [Wang et al. 2017, Belesiotis et al. 2018, Huang et al. 2018] in-
vestigaram o quanto a adicdo de POlIs, coletados em servicos de mapeamento (e.g Go-
ogle Map, Open Street Map) incrementam dados oficiais (e.g, dados demograficos de
senso) e fluxos urbanos como taxis e 6nibus melhoraram a predicdo das taxas crimi-
nais. Ja [Castro et al. 2020] observou o quanto dados do servico web ”Onde fui Rou-
bado”adicionados a dados oficiais melhorava a predi¢cao de indices de criminalidade. Em
contra-ponto a esses estudos, nesse trabalho investigamos o quanto POIs unicamente po-
dem predizer, i.e., explicar taxas criminais por regides das cidades.



3. Bases de Dados e Metodologia

Nesta secdo descrevemos as bases de dados e a metodologia de processamento desses
dados para o uso em modelos de predicdao. Primeiramente, descrevemos os dados so-
bre indices de criminalidade que foram extraidos de fontes de dados oficiais. A seguir,
descrevemos a metodologia para extracao de POIs em um servico Web de mapeamento
urbano.

3.1. Indices de Crimes Oficiais

Os dados de indices criminais foram extraidos da secretaria de Seguranca Publica do Es-
tado de Sao Paulo [SSP-SP 2021]. Esses dados sdo divulgados mensalmente organizados
em dezessete categorias de crimes contendo a contagem de ocorréncias registradas por
regides do estado desde 2001. A 4rea geogréfica de cada regido consiste na delimitacao
dos distritos policiais definidos em lei pelo governo do estado [Sao Paulo 2015]. Essas
regides sdo dreas delimitadas por acdes estratégicas de seguranga publica e ndo seguem
propriamente as definicoes de bairros conhecidas dessas cidades.

O foco de nosso estudo foi nos distritos policiais da cidade de Sao Paulo, a capital
do estado, por se tratar de regides com os maiores indices criminais. Sdo Paulo contem
oitenta e oito distritos policiais e coletamos dados desses dos tltimos nove anos (2012
- 2020).2 A Figura 1-a mostra as doze categorias de crimes mais frequentes em nossa
base de dados, considerando a média anual de cada categoria no referido periodo para
reduzir o impacto dos anos com a menor € a maior ocorréncia de crimes. Como pode-
se observar furtos e roubos sdo os crimes mais frequentes com uma média de 185.108 e
132.072 ocorréncias por ano. Nao obstante, homicidio doloso, e.g., assassinatos intenci-
onais, ocupa a décima segunda posi¢io com média de 784 ocorréncias por ano®, o que é
considerado um indice alto e alarmante dado a gravidade dessa categoria e o impacto na
vida de familiares das vitimas e sociedade.

A Figura 1 b-d mostra as regides mais violentas para os dois crimes mais fre-
quentes (furto e roubo) mais homicidios. Pode-se observar que furto (Figura 1-b) é mais
frequente nas regides centrais da cidade, também regides de maior poder aquisitivo da
populacao (e.g., S€, Campos Elisios, Jardins e Pari) com taxas anuais entre 4 mil e 12 mil
ocorréncias registradas. Contudo, a medida que crimes aumentam o grau de violéncia,
como € o caso de roubos (Figura 1-c), eles diminuem nas regides centrais em direcao
as regides periféricas. Logo, os crimes mais violentos, e.g., homicidio doloso, se con-
centram nas regides periféricas como pode ser observado na Figura 1-d, onde as regides
Capao Redondo e Paranheiros lideram esse indice com média superior a trinta e trés ho-
micidios dolosos anuais. Essas regides t€m historico de altos indices de homicidios devido
a contrastes sociais e em especial ao trafego de drogas [Adorno and Nery 2019].

3.2. Pontos de Interesse (POIs)

POI € um tipo de dado mantido por servicos Web de mapeamento urbano
que prove informacdes sobre locais da cidade com precisdio de coordenadas ge-
ograficas [Yuanetal. 2012]. A informacdo principal de um POI € a sua ca-
tegoria, que representa atividades econOmicas ou culturais do local, inferida

2Utilizamos esse periodo para compatibilizar com os dados de POIs.
3 A média do nimero anual de homicidios é ligeiramente superior e correlacionado com as ocorréncias.
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Figura 1. Médias anuais por categorias de crimes na cidade de Sao Paulo en-
tre 2012-2020: (a) crimes mais frequentes, (b-d) regioes com ocorréncias mais
frequentes de furto, roubo e homicidio doloso respectivamente.

pelo servico a partir de sensoriamento participativo e redes sociais baseadas em
localizag@o [Silva et al. 2019]. Nesse trabalho exploramos POIs do servico OSM obti-
dos da API Osmosis [Ramm et al. 2011] que oferece ferramentas de programacgdo para
coletar POIs por regides delimitadas por coordenadas geogréficas.

Utilizamos essa API para mapear todos os POIs dos oitenta e oito distritos poli-
ciais da cidade de S@o Paulo, incluindo o crescimento gradativo do volume desses POIs
de 2012 até 2020*. As descri¢des sobre delimitagdes de cada regido foram obtidas no
caderno do Estado de Sao Paulo [Sao Paulo 2015]. Contudo, tais descri¢des ndo contém
as coordenadas geograficas necessarias para o mapeamento via API do OSM. Para obté-
las seguimos as descri¢des de delimitagdes, i.e. nome de ruas, pontos de referéncias,
direcdes, capturando as coordenadas via Google Maps>.

Dado esses procedimentos, coletamos 441.059 POIs cadastrados no OSM entre
os anos de 2012 a 2020 na cidade de Sao Paulo, organizados em 107 categorias. A Fi-
gura 2-a mostra as dez categorias mais frequentes em nossa base de dados. Notavelmente
estacionamentos € a mais frequente (51,4%), e isso ocorre provavelmente devido ao uso
massivo do OSM por motoristas com forte demanda por vagas de estacionamento na ci-

“Periodo total oferecido pelas APIs do OSM
Shttps://www.google.com.br/maps



dade. No entanto, ha outras categorias representativas nao relacionadas diretamente a
veiculos como escolas (6,06%), templos (5,82%) e restaurantes (2,52%). Avaliaremos
o potencial para predi¢do de crimes de todas as categorias de POIs, pois esperamos que
alguma dessas tenham informacdes preditivas para crimes, ainda que estejam em menor
porcentagem.

A Figura 2-b mostra as dez regides (distritos policiais) da cidade de Sao Paulo que
acumulam maior volume de POIs. Como esperado, a maior parte dessas regides fazem
parte ou sdo vizinhas do centro de Sdo Paulo onde ha maior atividade econdmica e por
conseguinte movimentagao didria de pessoas. A categoria estacionamentos é majoritdria
nessas dez regioes, e desconsiderando essa categoria destacam-se Vila Madalena, Cam-
buci e Mongdes com as categorias teatro (0,39%), templos (5,82%) e restaurantes (2,86%)
respectivamente, i.e., regides com volumes representativos de atividades culturais. E im-
portante destacar ainda Capao Redondo como a regido com maior predominancia de es-
colas (3,62%) e a regido Vila Mariana com predominancia de hospitais (11,07%).
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Figura 2. Pontos de Interesses (POls) coletados do servico OSM: (a) dez POls
mais frequentes e (b) regioes que acumulam o maior volume de POls.

4. Resultados Experimentais

Nesta sec@o apresentamos nossos resultados sobre as base de dados de crimes e POIs
apresentadas na secdo anterior. Primeiramente, descrevemos as configuracOes utiliza-
das nos experimentos, considerando métodos de regressao e métricas de desempenho.
A seguir, discutimos os resultados alcancados em termos de desempenho de diferentes
métodos, importancia de categorias de POIs e o impacto do aumento de POIs ao longo
dos anos no desempenho dos métodos de regressao.

4.1. Configuracoes

O nosso objetivo nesses experimentos € investigar o potencial de POIs para explicar taxas
anuais de ocorréncias de crimes por categoria e por regido da cidade. Para isso, propomos
modelos de regressao em que a taxa anual de ocorréncias para uma determinada categoria
de crime por regido da cidade seja a varidvel a ser predita (y). Por sua vez, POIs serao
utilizados como carateristicas para essa predi¢ao e levaremos em consideragdo uma ma-
triz X das cento e sete categorias de POIs (colunas) para as regides da cidade (linhas)
coletadas do servico OSM.



Contudo, precisamos construir um modelo para predizer a categoria de crime em
uma regido alvo a, desconsiderando essa regiao nos valores a serem preditos ¥ € na matriz
de POIs X para fins de avaliacio do modelo. Nesse sentido, adotamos a metodologia
leave out one que consiste em predizer a taxa anual de crimes para uma regido utilizando
dados das outras regides. Mais formalmente construimos modelos com o formato:

ga:M<{y}\yaaX)a (D

onde ¢, € uma categoria de crime de uma regido alvo a ter sua taxa anual estimada, a
funcdo M representa diferentes métodos de regressdo a serem utilizados para o treina-
mento do modelo. Por sua vez, a taxa y, sera excluida das taxas de crimes y e POIs X a
serem utilizados no treinamento do modelo. Em outras palavras, retiramos a regido alvo
dos dados para realizar a sua predicdo, ao passo que as outras regides foram utilizadas
para treinar o modelo.

Todas as predigdes para cada categoria crime foram utilizados para avaliar o de-
sempenho do modelo. A precis@o da estimativa foi avaliada através das métricas média
do erro absoluto (MAE), média do erro relativo (MRE) e o indice R2. Especificamente
essas métricas foram calculadas da seguinte forma:

VAR — 2ilYi _‘@i’;MRE: i lyi _M;RZ _ il —?Q_i)z,
n 20 Yi iy — y)?
onde y; e y; representam os valores atual e estimados para a taxa anual de crime na i-
€sima regido, ao passo que y representa a média da taxa de crime considerando todas as
n regides para a construcao do modelo, i.e., oitenta e oito distritos policiais da cidade de
Sao Paulo.

2)

Nossos experimentos foram realizados utilizando a biblioteca scikit-learn da
linguagem python. Essa biblioteca compreende um conjunto de métodos de re-
gressdo [Pedregosa et al. 2011]. Utilizamos para constru¢cao do modelo M da Equacao 1
os métodos regressao linear (RL), floresta aleatéria (FA) e support vector regression
(SVR). RL busca encontrar correlagdes entre a média de uma varidvel dependente com
outra ou varias variaveis [Grof3 2012]. FA combina um conjunto de preditores de arvores
de modo que cada arvore depende dos valores de um vetor aleatério da amostragem com
a mesma distribuicao[Breiman 2001]. Por fim, SVR, busca predizer um valor real apds
tracar duas retas paralelas, chamadas de limites. O modelo ainda traca uma reta linear
entre as duas outras retas afim de ajustar seus valores [Drucker et al. 1997].

4.2. Desempenho de Diferentes Métodos

Nesta se¢do, comparamos o desempenho de diferentes métodos de regressdo. A seguir,
discutimos as categorias de crimes com os melhores resultados preditivos, ou seja, os
crimes que podem ser melhor explicados a partir de POIs.

A Tabela 1 mostra o desempenho dos métodos de regressao aplicados aos crimes
mais frequentes no ano de 2020. E importante observar primeiramente o desempenho dos
trés métodos de regressdo utilizados. Floresta aleatoria é o método que obteve melhor
desempenho pois alcancou maiores indices R2 e menores erros absolutos e relativos. O
R2 alcancou valores positivos € ndo proximos a zero para oito dentre os dez crimes mais



Tabela 1. Desempenho dos métodos de regressao aplicados aos crimes mais
frequentes do ano 2020: floresta aleatoria (FA), support vector regression (SVR)
e regressao linear (RL).

Crimes R2 MAE MRE

FA | SVR RL FA SVR RL FA | SVR | RL
Furto 0,56 | 0,03 | -0,64 | 650,63 | 762,20 | 1072,8 | 0,39 | 0,40 | 0,70
Roubo 0,10 | -0,33 -1,2 | 513,39 | 605,49 | 731,69 | 0,46 | 0,56 | 0,68
Furto veic. 0,02 | -0,25 | -0,15 | 122,37 | 130,04 | 127,80 | 0,54 | 0,54 | 0,52
Lesdo dol. 0,28 | 0,14 | -0,47 91,20 | 88,72 | 118,04 | 0,42 | 0,44 | 0,60
Roubo veic. 0,14 | -1,0 | -0,82 69,61 99,42 | 91,38 | 0,95 | 1,36 | 1,27
Lesdo trans. 0,17 | -0,24 | -0,003 | 29,55 38,31 33,00 | 0,34 | 0,42 | 0,38
Roubo carg. 0,13 | -0,12 | 0,04 21,15 23,37 2444 | 1,42 | 1,64 | 1,99
Estupro vuln. 0,53 | 0,22 0,08 7,17 10,19 10,92 | 0,73 | 1,07 | 1,13
Lesao culp. -0,14 | -0,15 -1,0 8,1 7,31 9,4 1,34 | 0,84 | 1,29
Homicidio dol. | 0,26 | 0,04 0,06 42 4,97 4,91 0,93 | 1,22 | 1,28

frequentes o que indica que floresta aleatéria os explica razoavelmente e, por conseguinte,
obtém erros menores que os demais métodos. Tomando o R2 como referéncia, SVR foi o
segundo método em termos de desempenho e regressao linear foi o pior método, e ambos
alcancaram valores positivos apenas para quatro e trés categorias de crimes respectiva-
mente. Logo, nota-se que os erros, em geral, diminuem a medida que o R2 cresce, e esses
erros sao menores para os modelos com floresta aleatoria.

Agora focamos nos resultados da regressdo com floresta aleatdria, que obteve me-
lhor desempenho, para analisar as categorias de crimes. Nesse sentido, consideramos
que os modelos sdo uteis para explicar crimes quando, além do R2 positivo, apresentam
erros relativos médios inferiores a 100%. Para exemplificar esses casos analisamos os
erros para furto, roubo e homicidio doloso mostrados na Figura 1. Essa dltima categoria
€ classificada como um dos crimes mais violentos no pais [NEV-USP 2021], enquanto
as outras duas sdo as categorias mais frequentes, embora sejam crimes menos violentos.
Furto tem erro absoluto (relativo) médio de 650.63 (39%) ocorréncias por ano, que € um
erro razoavelmente baixo, considerando uma média anual superior a duas mil ocorréncias
anuais em todas as regides de Sao Paulo. Por sua vez, roubo tem erro de 513.39 (46%)
para uma média anual superior a mil e quatrocentas ocorréncias, ao passo que a média de
homicidio doloso € cerca de dez ocorréncias anuais para um erro do modelo de 4.2 (93%).
Levando em consideracdo as médias anuais de ocorréncias mostradas na Figura 1 b-c para
as regides mais violentas, os erros dos modelos tornam-se ainda menores. Logo, nota-se
que os erros absolutos médios dos modelos estao bem abaixo das taxas de crimes re-
ais. Nossa observacao, portanto, € que modelos com erros em niveis razodveis como 0s
apresentados acima sdao bem indicados por MRE abaixo de 100% e R2 positivos.

4.3. Importancia de POIs

Nesta se¢do, analisamos a importancia de diferentes categorias de POIs para predi¢cdo de
crimes por regido, baseados no melhor método de regressao obtido, i.e., floresta aleatéria.
Nesse sentido, selecionamos sete categorias de crimes em que esse método pode explicar
variagdo da taxa anual de crimes via POIs, conforme o critério observado na se¢io ante-
rior. A Tabela 2 mostra cada uma das categorias de crimes seguido dos quatro POIs mais
importantes para predi¢do com suas respectivas porcentagens de relevancia indicadas en-



Tabela 2. Relacao de quatro categorias de POls mais importantes para predicao
da taxa anual de crimes (sete categorias de crimes com os melhores modelos).

. Ordem de importancia com sua respectiva porcentagem (%)

Crime
la. 2a. 3a. 4a.

Furto Taxi (66%) Escolas (7%) Bares (6%) Estac. (3%)
Roubo veic. Escolas (26%) Estac. (20%) Farmacias (6%) Areas de estac. (4%)
Roubo Escolas (29%) Onibus (27%) Templos (5%) Estac. (3%)
Estupro vuln. Estac. (30%) Escolas (12%) Bancos (11%) Téxi (8%)
Lesao trans. Escolas (16%) Gasolina (16%) | Fast-foods (12%) | Farmacias (6%)
Lesao dol. Escolas (31%) Onibus (12%) Estac. (8%) Areas de estac. (5%)
Homicidio dol. | Gasolina (29%) | Escolas (16%) Estac. (11%) Onibus (7%)

tre parénteses.

Do total de cento e sete categorias de POIs do servico OSM, onze aparecem entre
as quatro mais importantes para os modelos apresentados. Escolas € a categoria predomi-
nante aparecendo entre a primeira e a segunda ordens de importancias para os modelos.
Por outro lado, estacionamentos que sdo as categorias de POIs mais frequentes na maioria
das regides de Sao Paulo ocupam a primeira e segunda ordem de importancia para apenas
dois crimes (roubo de veiculos e estupro). Isso indica que a distribui¢ao desbalanceada de
categorias POIs ndo impacta decisivamente na importancia desses para predizer crimes.
No entanto, as explicacdes sobre a importancia de alguns POIs para determinados crimes
nao sdo triviais e requer a andlise de especialistas experientes em criminologia e urba-
nismo. Por exemplo, escolas € a categoria de POI, notavelmente, mais importante para
predizer lesdo dolosa, mas explicac¢des intuitivas para esse relacionamento podem ser tor-
nar complexas. Possivelmente, h4 outras caracteristicas espaciais associadas a frequéncia
de escolas em algumas regides que levam a relacdes indiretas com crimes de lesdo dolosa.
Por sua vez, furto € uma categoria de crime que pode ser facilmente relacionada a vérios
POIs que expressam caracteristica no espaco, mas pontos de taxi unicamente ocupa 66%
da importancia para explicar esse crime. Essas questdes sobre caracteristicas espaciais
relacionadas aos POIs serdo investigadas em trabalhos futuros.

4.4. Impacto do Aumento de POIs

Finalmente, é importante analisar o impacto no aumento gradativo da quantidade de POIs
no espaco ao longo do tempo. Para essa andlise observamos o desempenho do melhor
modelo de regressao (floresta aleatdria) considerando POlIs existentes para cada regido
iniciando do ano de 2012 até 2020. Esse € o periodo em que o servico OSM disponibiliza
desde entdo dados sobre POls.

A Tabela 3 mostra em seu cabecalho a porcentagem de POIs a partir de 2012 de
forma cumulativa até atingir o total de POIs observado em 2020 (100%). Os dados dessa
tabela representam em cada linha a média do erro absoluto (MAE) para as sete categorias
de crimes em que os modelos de regressao obtiveram melhores desempenhos, conforme
discutidos na se¢do anterior. E notdvel a tendéncia de ganho em desempenho, i.e., reducio
do erro, a medida em que se aumenta o volume de POlIs, a despeito de algumas perdas
em anos isolados. Os ganhos mais expressivos ocorrem nos anos de 2016 e 2020 onde
as reducdes nos erros alcancam entre 28% até 72% em relagdo ao ano anterior. De modo
geral, observamos uma redu¢do na média dos erros absolutos de pelo menos 4% por ano.



Tabela 3. Impacto do aumento de POIls entre anos 2012-2020 no erro dos mo-
delos: o cabecalho mostra o percentual de POls em relacao a 2020 e as linhas
mostram a média do erro absoluto (MAE) para a taxa anual dos crimes, conside-
rando os modelos de regressao com os melhores desempenhos.

Crime 2012 | 2013 | 2014 | 2015 | 2016 | 2017 | 2018 | 2019 | 2020
6%) | 8%) | (10%) | (12%) | (39%) | (56%) | (67%) | (86%) | (100%)
Furto 1008,81 | 749,40 | 1013,02 | 949,55 | 896,67 | 717,21 | 791,01 | 913,43 | 650,63
Roubo 429,78 | 490,28 | 680,97 | 681,22 | 663,12 | 551,17 | 480,00 | 504,00 | 513,39
Lesdo dol. 154,13 | 160,00 | 126,00 | 106,34 | 111,96 | 96,05 | 81,23 | 82,62 | 91,20
Roubo veic. 228,98 | 311,20 | 274,74 | 222,80 | 229,12 | 179,77 | 141,03 | 113,17 | 69,61
Lesio trans. 111,75 | 97,23 | 96,39 | 76,93 | 6697 | 51,30 | 42,02 | 41,12 | 29,55
Estupro vuln. 1513 | 16,23 | 11,78 | 11,04 | 3,94 | 734 | 7,05 | 829 | 7.7
Homicidio dol. | 10,00 | 8,08 7,67 735 | 564 | 421 | 401 | 399 | 420

5. Conclusoes e Trabalhos Futuros

Nesse trabalho investigamos o potencial de POIs para explicar taxas anuais de ocorréncias
de crimes por categoria e por regido da cidade. Os trabalhos da literatura sobre
computagao urbana e andlise de crimes tipicamente utilizam POIs como um incremento
a dados oficiais sobre demografia e censo urbano para predizer crimes. O nosso desafio
nesse trabalho € predizer crimes unicamente baseado em POIs extraidos de fontes de da-
dos abertas da Internet como um recurso adicional na auséncia ou atraso de dados oficiais.
Nesse sentido, conduzimos uma investigacdo baseada em oitenta e oito distritos policiais
(regides) da cidade de Sao Paulo onde relacionamos as ocorréncias de crimes com 0s
POIs existentes em cada regido. Quantificamos essa relacdo com modelos de regressao e
analises da média de erros absolutos, média de erros relativos e o indice R2.

Nossos experimentos evidenciam que o uso de POIs unicamente podem explicar
razoavelmente algumas categorias de crimes. Observamos que crimes mais frequentes
em regides centrais da cidade como furto e roubo, onde a quantidade de POIs é maior,
obtiveram melhores desempenhos via o modelos de regressdo com média de erros inferi-
ores a 46% dos dados oficiais e indices R2 que alcancam 0,56. Outras categorias como
homicidio doloso, que ocorrem em regides com menor quantidade de POlIs, ainda podem
ser explicadas com erros inferiores a 93% dos dados oficiais. O POI escola, curiosamente,
predomina como o mais importante para predi¢des, aparecendo entre a primeira e a se-
gunda ordens de importancias para a maioria dos modelos. Observamos também ganhos
de desempenhos dos modelos com a redugdo de erros absolutos em pelo menos 4% anual-
mente a medida em que ocorreu o aumento na quantidade de POIs entre os anos de 2012
a 2020. Logo, esses modelos podem se tornar mais eficientes futuramente.

Trabalhos futuros incluem a identificagdo de caracteristicas das cidades e funcio-
nalidades de regides via um conjunto de POIs visando melhorar o desempenho dos mode-
los de regressao analisados nesse trabalho e outros tipos de modelos a serem analisados,
assim como explicar a importancia de diferentes POIs para esses modelos.
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