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Abstract. Predicting crimes is a challenge due to the complexity of the inherent
temporal series in the phenomenon of interest, which often exhibit both linear
and nonlinear components. Moreover, due to the dynamic nature of temporal
patterns, depending solely on a single model can result in imprecise predictions.
In this context, this study proposes the modeling and forecasting of crime tempo-
ral series using both individual models and ensembles, encompassing trainable
and non-trainable approaches. Furthermore, a combination method is sugges-
ted involving the selection of a subset of individual models through a validation
step. For the experiment, crime series from different locations, such as Pernam-
buco, Chicago, and Los Angeles, were employed. Based on the presented results,
it is observed that ensemble models exhibited better predictive performance than
the individual models used. However, regarding the proposed method, it is con-
cluded that selecting a subset of individual models based on validation could be
problematic when the validation sets are not sufficiently representative, whether
due to a limited number of observations or distinct characteristics compared to
the test set.

Resumo. Prever crimes é um desafio devido a complexidade das séries tempo-
rais inerentes ao fendmeno de interesse, as quais costumeiramente possuem com
componentes lineares e ndo lineares. Além disso, devido a presenca de padroes
temporais em constante mudanga, a utilizagdo de um tinico modelo pode re-
sultar em previsoes imprecisas. Neste contexto, este estudo propdoe a modela-
gem e previsdo de séries temporais de crimes utilizando tanto modelos tinicos
quanto ensembles, incluindo abordagens treindveis e ndo treindveis. Propoe-se,
também, um método de combinacdo que envolve a selecdo de um subconjunto
de modelos iinicos por meio de uma etapa de validagcdo. Para o experimento,
foram utilizadas séries de crimes de diferentes localidades, como Pernambuco,
Chicago e Los Angeles. Com base nos resultados apresentados, observa-se que
os modelos ensembles apresentaram melhor desempenho preditivo do que os
modelos tinicos utilizados. No entanto, em relagdo ao método proposto, conclui-
se que a selecdo de um subconjunto de modelos tinicos com base na validagdo
pode ser problemdtica quando os conjuntos de valida¢cdo ndo sdo suficiente-
mente representativos, seja devido ao nuimero limitado de observacdes ou as
caracteristicas distintas em relacdo ao conjunto de teste.

1. Introducao

Criminalidade € um fendmeno mundial que afeta paises em diferentes niveis de desenvol-
vimento e impactam de maneira direta a economia de um Estado, causando prejuizos



sociais, como a redu¢do da qualidade de vida, a diminuicdo da mobilidade popula-
cional, a queda dos niveis de turismo e o aumento da desigualdade entre as clas-
ses [Detotto and Otranto 2010, Kelly 2000]. Cabe, portanto, ao Estado, a manuten¢do
de uma seguranca publica de qualidade.

Uma comunidade socialmente sustentivel depende fortemente de minimizar o
crime para que as pessoas possam viver de forma pacifica e ativa, enquanto socie-
dades corruptas ndo podem prosperar social e economicamente na auséncia de paz
[Veiga 2014, Kelly 2000]. Consequentemente, a andlise e previsdo de estatisticas crimi-
nais € essencial para melhorar a seguranca e a protecdo da populagao, auxiliando o poder
publico a prevenir e combater o crime, mantendo o desenvolvimento sustentavel.

Neste contexto, a modelagem e previsdo de séries temporais associadas
a indices de criminalidade tem sido uma abordagem comumente empregada para
avaliar tais fendmenos e auxiliar processos de tomadas de decisdo no que con-
cerne a seguranca publica (estes trabalhos serdo apresentados na Secdo 2 -
[Safat et al. 2021, Chen et al. 2008, Tariq et al. 2021]. Entretanto, embora modelos pre-
ditivos, estatisticos ou de ML, tenham alcancado resultados promissores em outras
aplicagdes[Khairuddin et al. 2019], ainda existem dificuldades quando se trata da pre-
visdo de crimes[Sinha and Biswas 2023]. Lidar com dados reais de caracteristica social
pode ser extremamente dificil, dado sua complexidade. Portanto, o desenvolvimento de
sistemas de previsao precisos para modelagem de séries temporais com esta caracteristica
¢ uma tarefa desafiadora.

Devido a presenca de padrdes temporais que mudam ao longo do tempo, a adoc¢ao
de um tnico modelo pode levar a previsdes imprecisas[SILVA et al. 2021]. Neste cendrio,
a utiliza¢do de multiplos preditores (ensemble), surge como opg¢ao frente a utilizacdo de
preditores unicos para a previsdao [SILVA et al. 2021]. A ado¢do de um ensemble é pro-
missora porque reduz o risco de selecionar modelos super ou subajustados, equilibra o
trade-off entre viés e variancia e combina os pontos fortes de diferentes modelos, aumen-
tando sua acuracia [Zhang 2007]. Esse trabalho propde um sistema que tem o objetivo de
selecionar e combinar o melhor subconjunto de modelos na tarefa de previsdo de séries
temporais de crimes. O sistema ainda seleciona a melhor combinacdo entre estratégias
treindveis e ndo treindveis. Pelo conhecimento dos autores, esse € o primeiro trabalho
que aplica ensemble para previsdo de séries temporais de crimes, o que contribui com o
avango do estado da arte nesta area.

2. Trabalhos relacionados

Os estudos relacionados a previsao de crimes ganharam forca a partir da década de 1980,
com o investimento do governo dos Estados Unidos na drea. A época, tinham por objetivo,
analisar o impacto de diferentes indicadores sociais no cometimento de crimes e evitar o
avanco de nimeros que pudessem se tornar alarmantes para o poder publico. Deste inves-
timento, surgem alguns trabalhos; entre estes, [Cohen 1981] tinha por objetivo modelar
a tendéncia de crimes a partir de métodos econométricos.

Conforme as pesquisas foram avancando, outros métodos passaram a ser utili-
zados, como as Redes Neurais Artificiais (RNA) para a realizacido de previsdo e crime
mapping [Olligschlaeger 1997]. Modelos Autorregressivos Integrados de Médias Moveis
(ARIMA) foram também utilizados, neste caso para prever dados de crime contra a pro-



priedade em cidades da China [Safat et al. 2021].

Como os dados relacionados a crimes possuem diferentes caracteristicas, os tra-
balhos, hoje, se ddo nas mais diversas areas. McDowall et al. (2011) utilizaram séries
temporais longas para a identificacdo de ciclos sazonais. O resultado aponta que cri-
mes, em sua maioria, seguem ciclos sazonais, mas, que estdo padronizados conforme
o local ao qual ocorrem [McDowall et al. 2012]. Zhuang et al. (2017) utilizaram mo-
delo recorrente com informagdes temporais e espaciais para a identificacdo de crime
hot spots. Em resumo, tinham como objetivo identificar em quais locais observados
existiam maior probabilidade de acontecer eventos criminosos nos passos seguintes da
série [Zhuang et al. 2017].

Recentemente, existe um esfor¢o no sentido de gerar modelos capazes de rea-
lizar a previsdo de séries temporais de maneira minimamente generalizavel. Safat et
al. (2021), realizaram um estudo comparativo entre modelos estatisticos tradicionais
(ARIMA) e modelos de deep learning (DL), Long Short-Term Memory (LSTM), bus-
cando os melhores desempenhos em séries relacionadas a crimes de cidades dos Estados
Unidos: Los Angeles e Chicago [Safat et al. 2021]. Neste mesmo sentido, Tariq et al.
(2021), fizeram comparacdes entre os modelos, ARIMA, Holt Winters, Simple Exponen-
tial Smoothing e RNN/LSTM. Em ambos os casos os modelos foram treinados de maneira
individual [Tariq et al. 2021].

Anuvarshini et al. (2022) desenvolveram um trabalho de cunho tedrico. Para
isto, realizaram testes com modelos de machine learning (ML) e DL. Entre os mo-
delos testados, a Convolutional Neural Network (CNN) obteve o melhor desempe-
nho [Anuvarshini et al. 2022].

A seguir, Calatayud et al. (2022) propuseram a modelagem de ruido a partir de
stochastic differential equations. Identificando a grande quantidade de ruidos em séries
temporais relacionadas a crimes, se dispuseram a decompor uma série temporal relacio-
nada a cidade de Valéncia na Espanha e observar em que medida o modelo replicaria com
qualidade os dados reais, a partir da modelagem de ruidos [Calatayud et al. 2023].

No trabalho de Sinha et al. (2023) a abordagem para anélise, resposta e prevencao
do crime € projetada para identificar dreas propensas ao crime e descobrir pontos criticos
com alta probabilidade de ocorréncia. O trabalho proposto analisa ainda as tendéncias
do crime ao longo do tempo para deduzir as horas mais seguras usando o objeto gréfico.
Além disso, as tendéncias de ocorréncia de crimes sdo previstas usando métodos simples
de séries temporais e técnicas de suavizagao exponencial [Sinha and Biswas 2023].

Em todos os trabalhos observados nesta drea de estudos, as pesquisas se dedi-
cam a observar o desempenho de single models. Neste sentido, pretendemos oferecer
alternativas para a melhoria dos modelos, utilizando a combinacao a partir de ensembles
estaticos ou por empilhamento (stacking ensembles), contribuindo, assim, com o avango
das pesquisas.

3. Método proposto

O método proposto é apresentado na Figura 1. A proposta pode ser dividida em duas
fases: Fase de Treinamento (I) e Fase de Teste (II). Na Fase (I) a entrada do método € o
pool Py de modelos de previsao, o pool P de combinadores, a varidvel K e os conjuntos
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Figura 1. Fases de treinamento e teste do método proposto.

de treinamento T e de validagdo V. A saida da Fase de Treinamento é a combinagao de
modelos selecionada. Essa combinacdo de modelos é empregada posteriormente na Fase
de Teste. Nas proximas subsecdes as Fases de Treinamento e Teste serdao descritas.

3.1. Fase de Treinamento

O objetivo na Fase de Treinamento € treinar o pool de modelos Py, o pool de combina-
dores treindveis, avaliar e selecionar a melhor combina¢do de modelos para ser usada na
Fase de Teste. Desse modo, o primeiro passo dessa fase € o treinamento do pool de mode-
los Py;. Para isso os conjuntos T e V sdo considerados para o treinamento dos modelos de
Aprendizado de Maquina, enquanto que os conjuntos T e V s@o unidos para o treinamento
dos modelos estatisticos. A saida da etapa de Treinamento dos modelos unicos € o pool
Py treinado. O pool Py € avaliado na etapa de Sele¢ao de Modelos com o objetivo de
escolher o grupo dos K modelos Pg mais acurados. Essa avaliacdo € feita utilizando o
conjunto V.

A previsdo do conjunto de modelos selecionados F'g € utilizado como entrada para
treinar o pool de combinadores P¢. Entdo, o grupo de combinadores treindveis de P sdo
estimados utilizando a saida dos modelos selecionados Fg para gerar a melhor previsao
para o conjunto V. O objetivo é gerar um desempenho melhor do que os combinadores
ndo treindveis como média e mediana. A saida da etapa de Treinamento e Avaliacao de
Combinadores é o pool P¢ treinado. E importante mencionar que em P também podem



haver combinadores que ndo necessitam de treinamento como média e mediana. O pool
P € dado como entrada para o passo de Selecio de Combinadores. Nessa etapa o me-
lhor sub-conjunto de preditores € selecionado como respectivo modelo de combinagao.
Essa selecdo € realizada baseada em alguma métrica de desempenho. Apds a etapa de
selecdo, o nimero de preditores € atualizado e uma nova etapa de treinamento de comb-
nadores € iniciada. Caso o parametro K j4 tenha alcancado o valor maximo determinado
pelo usudrio, a fase de treinamento retorna a melhor combinagdo de modelos gerada M¢
escolhida a partir do conjunto V.

3.2. Fase de Teste

Na Fase de Teste, que pode ser vista na Figura 1, o modelo M¢ € utilizado para fazer a
previsao do padrao de teste Z;.s. Assim, para cada novo padrao, M gera a previsao para
um passo a frente.

Nessa fase, a previsdo € realizada em duas etapas. Primeiramente, os modelos de
previsao que compdem M geram a primeira estimativa para Z;.q; 1. Ap0ds isso, o modelo
de combinacao recebe essas estimativas e gera a previsao final Zyeg 1.

4. Materiais e método

4.1. Banco de dados

Os experimentos foram conduzidos em trés conjuntos de dados: crimes em Chicago,
crime em Los Angeles e crimes violentos letais intencionais de Pernambuco (CVLI). Os
dois primeiros conjuntos sao frequentemente utilizados na literatura para a realizacao de
experimentos [Safat et al. 2021, Tariq et al. 2021]. A série temporal referente aos crimes
em Chicago reflete o relato de crimes (com excec¢do de assassinato) que ocorreram na
cidade de Chicago de 2001 até o presente. Os dados sdo extraidos do sistema CLEAR
(Citizen Law Enforcement Analysis and Reporting) do Departamento de Policia de Chi-
cago. J4 o a série temporal dos crimes de Los Angeles reflete incidentes de crimes de 2010
a 2019. Sao dados transcritos de relatérios de crimes originais, relatados em delegacias
da respectiva cidade.

Por fim, a ultima série temporal se refere aos crimes violentos letais intencio-
nais de Pernambuco (CVLI). CVLI € constituido pelos crimes de homicidio doloso, la-
trocinio, feminicidio, lesdo corporal seguida de morte e outros crimes resultantes em
mortes, excetuando-se os casos de morte por intervencdo de agente do estado. Estes
dados sdo coletados diariamente no IML, Policia Cientifica, Coordena¢do de Plantdo da
Policia Civil, Servico de inteligéncia da PMPE e CIODS, sendo coletados e analisados
pela Geréncia Geral de Andlise Criminal e Estatistica (GGACE) de maneira preliminar,
antes de que sejam disponibilizados de maneira publica. Sdo dados que contemplam ja-
neiro de 2004 em diante. Diferente das séries anteriores, esta série ndo relata os crimes
contra patrimonio.

Embora seja possivel realizar a coleta de dados até o ano de 2023, optou-se por
utilizar os dados até o més de dezembro de 2022. Esta decisdo se d4, sobretudo, para evi-
tar a possibilidade de dados faltantes, precavendo, portanto, possiveis falhas no modelo.
Em todos os casos, os conjuntos sdo compostos por dados relacionados ao tipo de crime
cometido, localizagdo, caracteristicas pessoais da vitima e data da ocorréncia. Nem todas



as informacodes sdo utilizadas, cabendo a nds, utilizar as informagdes de data e quanti-
dade de crimes cometidos em um determinado periodo. Tabela 1 apresenta as trés séries
temporais.

Tabela 1. Descricao da séries temporais de Pernambuco, Los Angeles e Chicago.
Série temporal  Inicio Fim Tam. Min. Miax. Média Mediana DP
Pernambuco  01/2004 12/2022 228 217 483 318.4 310.0 55.4
Los Angeles  01/2010 12/2022 156 12220 37714 193924 18073.0 5242.8
Chicago 01/2001 12/2022 264 12918 46013 292124 28100.0 8344.5

4.2. Protocolo experimental

Para realizacdo dos experimentos, as séries temporais foram divididos em conjuntos de
treinamento, validagdo e teste, respectivamente com 50%, 25% e 25% das séries origi-
nais (Figura 2). Para o ARIMA, especificamente, como nao € necessdria a utilizagdo do
conjunto de validagdo, utilizou-se 75% para o treinamento e 25% para o teste. Os valores
foram entdo normalizados para o intervalo [0.1; 0.9] com base nos valores maximos e
minimos dos conjuntos de treinamento e validacao.
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Figura 2. Séries temporais e seus conjuntos de treinamento, validagao e teste.

Todos os modelos foram implementados em Python. Para treinamento dos mo-
delos ARIMA, utilizou-se a fun¢@o auto.arima do package pmdarima para busca dos
melhores parametros. Por sua vez, para a definicdo dos parametros dos modelos de ML
(SVR, MLP e LSTM), empregou-se o método GridSearch (Tabela 2). O treinamento do
SVR foi realizado a partir do package sklearn. Por fim, os modelos MLP e LSTM fo-
ram treinados a partir do tensorflow. O algoritmo Sliding Window foi utilizado para
janelamento das séries temporais, etapa necessaria para treinamento dos modelos de ML.
Foram realizadas previsdes one-step ahead para todos os modelos.

A seguir foram implementados os modelos ensembles. Inicialmente foram criados
os modelos estaticos de Médias Simples (do inglés Simple Average - SA) e Mediana



Tabela 2. Parametros da GridSearch para os modelos SVR, MLP e LSTM.

Modelos Parametros Valores
Lag 1,3,6,9,12, 15, 18
Kernel Linear, Radial, Sigmoid
SVR Gamma 1, 0.1, 0.01, 0.001
Cost 0.1, 1, 10, 100, 1000, 10000
Epsilon 0.1, 0.01, 0.001
Lag 1,3,6,9, 12,15, 18
Funcao de ativacdo RELu, Sigmoid
MLP Unidades na camada oculta 2,5,10, 15, 20
Algoritmo Adam
Lag 1,3,6,9,12, 15, 18
Funcao de ativagao RELu, Sigmoid
LSTM Unidades na camada oculta 2,5,10, 15,20
Algoritmo Adam

Simples (do inglés Simple Median - SM), os quais consideram a média e mediana das
previsao dos modelos individuais. Foram também criados os ensembles eSVR e eMLP,
os quais utilizam os modelos SVR e MLP, respectivamente, como meta-modelos que sao
treinados com base nas previsoes dos modelos individuais. Por fim, foi criado o ensemble
proposto.

4.3. Medidas de desempenho

Os modelos foram avaliados a partir de duas medidas de desempenho: Root Mean Squa-
red Error (RMSE) e e Mean Absolute Percentage Error (MAPE). Esta escolha se deu
porque sdo avaliacdes com frequéncia utilizadas na area de previsdo de séries temporais e
especificamente na drea de previsao de crimes. O RMSE ¢ a raiz quadrada do erro médio.
Por estar representado no intervalo da série temporal pode ser facilmente interpretada
(Equacao 1). Por sua vez, o MAPE representa o erro percentual absoluto médio (Equagao
2). Diferentemente do RMSE, o MAPE ¢é dimensionado em unidades percentuais.

n

1

RMSE = | — — 3,)? 1
n;(zt )2, (1)
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MAPE = — 2
RX; — )

nas quais 2; € a observagao no tempo ¢, z; sua previsao e n o nimero de observacoes.

5. Resultados e discussao

A Tabela 3 apresenta as medidas de desempenho RMSE e MAPE para os modelos tinicos
e ensembles treindveis e ndo treindveis desenvolvidos considerados as trés séries tem-
porais de interesse. Para a abordagem que considera modelos unicos, os modelos SVR,
ARIMA e MLP foram as melhores alternativas para as séries Pernambuco, Chicago e LA,



respectivamente. Nota-se que o modelo ARIMA foi a pior alternativa para as séries de
Pernambuco e LA.

Ja para a abordagem referente aos combinadores treindveis, os melhores modelos
foram SA, SM3 e SM. Neste caso, a performance das alternativas foi similar para as
alternativas. Por sua vez, referente aos ensemble treinaveis as melhores alternativas foram
eSVR3, eMLP3, eSVR; e eSVR,. Os modelos que apresentaram melhor desempenho
geral por série temporal foram eSVR3 (Pernambuco), SM3 (Chicago), MLP e SM (Los
Angeles).

A Tabela 4 apresenta o rank dos modelos implementados. Neste caso, os trés
melhores, de acordo com a média e mediana, foram SA, SM e SMj3. De forma geral,
o ranking médio dos ensembles ndo treindveis foi melhor do que para os os ensembles
treindveis. Ja considerando as diferentes abordagens, os modelos unicos foram os piores.

Tabela 3. Medidas de desempenho para os modelos individuais e ensembles nao
treinaveis e treinaveis. Valores em negrito indicam o melhor valor para cada tipo
de abordagem. Os valores em negrito e sublinhado indicam o melhor desempe-
nho entre os modelos avaliados.

Pernambuco Chicago LA

Abordagem  Modelos "RMSE MAPE RMSE  MAPE RMSE  MAPE
ARIMA 32.69 687 2173.80 7.28 5003.23 8.93

Modelos SVR 2411 678 297528 13.55 255644 6.33

Unicos MLP 2424 679 301197 13.61 137645 5.00

LSTM 2473 694 230590 9.65 1445.02 5.06

SA 2399 6.63 1795.13 741 1661.60 5.00

SM 2420 677 1801.77 738 1467.66 4.61

Ensemble SA, 2417 679 199458 832 1971.03 5.56
Nio Treindvel ~ SAs; 2435 684 174888 732 174921 5.1
SM, 2417 679 199458 832 1971.03 5.56

SM; 2439 686 161438 691 149221  4.65

eSVR 2359 644 229599 10.11 214535 17.32

eMLP 2422 686 203720 875 2579.05 9.20

Ensemble  eSVR, 23.79 658 2347.02 1024 2117.74 7.39
Treinivel ~ eSVR; 23.30 636 234593 1030 244298 8.8
eMLP, 2395 678 2007.17 854 277391 9.96

eMLP; 2420 685 178230 7.45 2599.08 9.27

Proposto 2379 658 234593 1030 2117.74 7.39

Em relacdo ao método proposto, o seu desempenho foi bom para a série de Per-
nambuco (ranking médio 3), mas foi ruim para Chicago e LA. Especificamente para a
série de Pernambuco, o RMSE da valida¢do indica (Tabela 5) que a melhor alternativa de
ensemble € aquele que combina os dois melhores modelos unicos por meio de um SVR
(eSVR,). Entretanto, nota-se que o RMSE dessa alternativa (eSVRjy) e o da que foi me-
lhor no teste (eSVR3) foram muito préximos, sendo 0.1102 e 0.1108, respectivamente.
De forma similar, para a série de Chicago, a selecdo com base na validacao indica que o
melhor modelo € o eSVR3, quando foi o0 SM3 que obteve melhor desempenho no conjunto
de teste (Tabela 3). Resultado similar ocorre para série de LA.



Tabela 4. Rank dos modelos considerando as medidas de desempenho RMSE e
MAPE. Colunas a direita apresentam a estatistica do rank por modelo.

Pernambuco Chicago LA Estatisticas
Modelos "RMSE  MAPE RMSE MAPE RMSE MAPE Média Mediana DP
ARIMA 17 16 10 2 17 14 12.7 150 59
SVR 7 8 16 16 13 9 11.5 11.0 40
MLP 13 11 17 17 1 3 10.3 120 69
LSTM 16 17 12 11 2 5 10.5 115 60
SA 6 5 4 5 5 4 4.8 50 08
SM 10 6 5 4 3 1 4.8 45 3.1
SA, 8 9 6 7 7 7 7.3 70 1.0
SA; 14 12 2 3 6 6 7.2 6.0 48
SM, 8 9 6 7 7 7 7.3 70 1.0
SM; 15 14 1 1 4 2 6.2 30 6.6
eSVR 2 2 11 12 11 10 8.0 105 47
eMLP 12 15 9 10 14 15 12.5 130 26
eSVR, 3 3 15 13 9 11 9.0 100 5.1
eSVR; 1 1 13 14 12 13 9.0 125 62
eMLP, 5 7 8 9 16 17 10.3 85 5.0
eMLP; 11 13 3 6 15 16 10.7 120 52
Proposto 3 3 13 14 9 11 8.8 100 48

Logo, para os casos em questdo, a selecdo da estratégia de combinagdo com base
no RMSE da validagao tende a ser problematica quando os conjuntos de validag¢ao nao fo-
rem representativos o suficiente, ou por possuirem poucas observagdes, ou por possuirem
caracteristicas diferentes do conjunto de teste.

Tabela 5. RMSE do conjunto de validacao utilizado para selecao do K modelos.

O RMSE foi calculado com base nos valores normalizados.
Abordagem Modelo PE CH LA

SA, 0.1137 0.0344 0.159%4

SA; 0.1128 0.0330 0.1586

Ensemble Nao Treinavel SM, 0.1137 0.0344 0.1594
SM; 0.1134 0.0344 0.1614

eSVR,; 0.1102 0.0306 0.1539

_ eSVR; 0.1108 0.0305 0.1662

Ensemble Treinavel — oMrp, 0.1157 0.0330 0.3693
eMLP; 0.1167 0.0371 0.3434

Embora o modelo proposto, no geral, apresente um resultado abaixo dos outros
ensembles abordados no experimento completo, esta pesquisa avanga no que concerne a
literatura de previsao de crimes. A utilizacdo de modelos unicos, como realizado em tra-
balhos anteriores, [Safat et al. 2021, Tariq et al. 2021], apresentam uma limitacdo frente
a modelos combinados.

Partindo da premissa que a ado¢ao de um ensemble é promissora porque reduz
o risco de selecionar modelos super ou subajustados, equilibra o trade-off entre viés e
variancia e combina os pontos fortes de diferentes modelos [Zhang 2007], como apontado



em sessOes anteriores, mostramos que ha muito a se avancar na discussao de previsao de
crimes. Modelos unicos podem ser uteis, mas, no geral, tendem a ser superados por
modelos combinados, inclusive, quando tratamos de crime forecasting.

6. Conclusao

A previsdo de crimes € uma tarefa desafiadora devido a complexidade das séries temporais
envolvidas. Logo, para lidar com essa complexidade e capturar a natureza dinamica dos
padrOes temporais em constante mudanga, € necessirio o uso de métodos de previsdao
adequados. O presente artigo apresentou diferentes métodos de combina¢do comumente
utilizados na literatura, como SA, SM, eSVR e eMLP, e propds uma nova nova abordagem
ensemble a fim de aumentar a acurdcia das previsoes de séries temporais de crimes.

Com base nos resultados obtidos, observou-se que os modelos ensembles demons-
traram um desempenho preditivo superior em comparacao aos modelos tnicos utilizados,
como pressuposto a a priori. No entanto, em relagdo a abordagem proposta, conclui-se
que a selecao de um subconjunto de modelos inicos com base na valida¢gdo pode apresen-
tar desafios quando os conjuntos de validacdo ndo sdo suficientemente representativos.
Isso pode ocorrer devido ao nimero limitado de observacdes disponiveis ou as carac-
teristicas distintas em relacdo ao conjunto de teste. Portanto, é importante considerar es-
sas limitacOes ao implementar a estratégia de selecdo de modelos para garantir a robustez
e a confiabilidade das previsdes.

Duas limitacdes podem ser discutidas na execugdo deste trabalho: o nimero redu-
zido de séries temporais de crimes (apenas trés) e o tamanho limitado dessas séries. Por-
tanto, como perspectiva para trabalhos futuros, sugere-se a utilizagcdo de séries temporais
adicionais, provenientes de diferentes localidades e com caracteristicas diversas. Além
disso, em relacdo ao método proposto, pretende-se desenvolver uma nova estratégia para
a selecdo dos modelos individuais a serem combinados, visando aprimorar o potencial
preditivo do mesmo.
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