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Abstract. This paper proposes the use of official data to predict crime rates in
metropolitan areas, with the aim of providing support for more effective public
policies. To this end, a dataset was compiled that covers specific characteris-
tics of urban regions, correlating them with official crime rates over time. The
methodology adopted included the application of regression models and time
series, which were evaluated for their ability to identify seasonal patterns and
trends in crime occurrence. The results obtained demonstrate the effectiveness
of these models in predicting crime rates, highlighting the importance of analy-
tical tools in proactive decision-making by authorities and communities, aiming
at preventing and combating crime.

Resumo. Este trabalho propoe a utilizacdo de dados oficiais para prever as
taxas de criminalidade em dreas metropolitanas, com o objetivo de fornecer
subsidios para politicas publicas mais eficazes. Para isso, foi compilado um
conjunto de dados que abrange caracteristicas especificas de regioes urbanas,
correlacionando-as com as taxas oficiais de criminalidade ao longo do tempo.
A metodologia adotada incluiu a aplicacdo de modelos de regressdo e séries
temporais, que foram avaliados quanto a sua capacidade de identificar padrées
sazonais e tendéncias na ocorréncia de crimes. Os resultados obtidos eviden-
ciam a eficdcia desses modelos na previsdo das taxas de criminalidade, ressal-
tando a importancia de ferramentas analiticas na tomada de decisoes proativas
por parte de autoridades e comunidades, visando a prevencdo de crimes.

1. Introducao

Reducao e controle de taxas de criminalidade sdo desafios enfrentados nos grandes centros
urbanos do mundo. Esta € uma questio ainda mais grave nos paises em desenvolvimento.
No Brasil, por exemplo, foram registradas 40.464 mortes por crimes violentos em 2023,
contra 42.190 em 2022, 1.726 mortes a menos. A taxa de mortes decorrentes de crimes
violentos por 100 mil habitantes varia de 1,41 a 1,69 no cenério nacional, enquanto nos
estados do Nordeste essa taxa chega a mais de 3 mortes.

Fontes alternativas de dados que retratam caracteristicas do espago urbano e de
seus habitantes podem contribuir para a andlise e compreensao de problemas das cidades,
como taxas de criminalidade. Dados coletados de fontes confiaveis, i.e., a Secretarias
de Seguranca Publica ou Instituto Brasileiro de Geografia e Estatistica (IBGE), podem



oferecer visoes detalhadas dos crimes ocorridos ao longo do tempo e em diferentes regides
da cidade. Esses dados permitem a aplicagdo de técnicas avangadas de aprendizado de
maquina para modelar, prever e entender padrdes de criminalidade, fornecendo subsidios
para a formulacao de politicas publicas mais eficazes.

Nesta pesquisa, utilizamos dados temporais e espaciais de crimes registrados em
Sado Paulo para desenvolver modelos preditivos que identificam tendéncias e sazonali-
dades. A andlise de dados geoespaciais combinada com algoritmos de aprendizado de
maquina pode revelar insights sobre a distribui¢do espacial dos crimes, além de iden-
tificar areas de maior risco e momentos de maior incidéncia criminosa. Trabalhos an-
teriores ja demonstraram a eficicia de tais abordagens em diferentes contextos urba-
nos [Chainey and Ratcliffe 2008], [Wang and Xu 2013]. Adicionalmente, a integragdo de
andlises temporais permite entender melhor como fatores sazonais e eventos especificos
influenciam as taxas de criminalidade. Modelos de séries temporais, como ARIMA e
SARIMA, sao ferramentas essenciais para capturar essas dinamicas e prever flutuacdes
futuras [Gorr et al. 1994, Kamarianakis and Prastacos 2005].

Os resultados alcangados mostram que o modelo Arima com os ajustes e eficiéncia
aumentada por meio do uso do método de box and jenkins, com melhor desempenho em
comparacao aos demais modelos para previsdo de crimes na cidade de Sdo Paulo consi-
derando dados oficiais de 2022 e 2023, levando em conta a granularidade de semanas.

Em suma, esse artigo traz as seguintes contribuicoes:

* Aprimoramento de estratégias de seguranca publica explorando modelos de apren-
dizagem de méquina e regressao para predizer taxas de criminalidade.

* Avaliag¢ao de desempenho dos modelos considerando atributos de tempo e espaco
extraidos de fontes de dados oficiais.

As préximas secoes desse artigo estdo com a seguinte organiza¢do. Na Secao 2,
discutimos trabalhos relacionados. A descri¢do detalhada sobre a coleta e o processa-
mento de dados para esse trabalho estdo na Se¢do 3. Nossas analises e resultados sao dis-
cutidos na Secdo 4 ao passo que nossas consideracdes finais sdo apresentadas na Se¢ao 5.

2. Trabalhos Relacionados

Nesta secao discutimos os trabalhos relacionados organizados em duas partes. Primei-
ramente, discutimos os trabalhos que utilizaram caracteristicas de espaco como objetivo
principal para predicdo de crime. A seguir, sdo discutidos os trabalhos que utilizam ca-
racteristicas de tempo para atingir o objetivo em questao.

2.1. Trabalhos que utilizam caracteristicas de espaco

No trabalho apresentado por [Sathyadevan and Devan 2014] é descrito um sistema capaz
de predizer regides que possuem maior probabilidade de ocorrer um crime. Os autores
utilizaram algoritmo de Naive Bayes para realizar o treinamento com dados relacionados
a vandalismo, assassinato, roubo, abuso sexual etc. Os testes realizados mostraram que a
utilizacdo de Naive Bayes apresentou 90% de acurdcia. Para obter melhores resultados na
previsdo, idealizam encontrar mais atributos criminais dos locais, em vez de fixar certos
atributos. Dado que o tempo é um fator importante no crime, eles t€m a ciéncia de que
tém que prever nao s6 as regidoes propensas ao crime, mas também o momento adequado.



A pesquisa realizada em [SANTOS 2020] utiliza mapas de criminalidade criados
a partir de um Sistema de Informacdo Geografica (SIG), surgem como uma ferramenta
muito importante no auxilio do combate a violéncia,servindo de base para visualiza¢io
de dreas problematicas, andlise espacial e de rede, controle e prevencdo do aumento da
criminalidade urbana. O objetivo do trabalho € que através desse estudo possa se mostrar
a importancia da aplicacdo do (SIG) aos gestores, fazendo com que os mesmos enxerguem
o beneficio do trabalho executado pela estatistica e planejamento para realizar a redug¢do
dos nimeros de crimes.

O trabalho descrito em [Ingilevich and Ivanov 2018] apresenta caracteristicas do
ambiente que podem contribuir para o aumento de crimes. Os autores discutem que tama-
nho da populacdo, estacdes de policia e até escolas podem estar diretamente relacionadas
com o aumento ou diminui¢ao do nimero de crimes em uma determinada area, bairro etc.
Os autores obtiveram uma melhor acurdcia no trabalho utilizando modelos de boosting,
tais resultados podem ajudar a policia a encontrar os melhores lugares para colocar uma
estacdo policial e assim reduzir a taxa de criminalidade.

2.2. Trabalhos que utilizam caracteristicas de tempo

Em anos recentes, no trabalho [Nery et al. 2019] foi analisado a trajetéria de crimes na
cidade de Sao Paulo ao longo dos anos e a sua distribui¢do geogréfica, contrastando te-
orias que estipulam de forma estética bairros violentos e nao-violentos, regides centrais
e periferia. Em [Weisburd et al. 2012] realizou-se um trabalho baseado no historial de
16 anos de crimes nas cidades de Seattle e Washington nos EUA, se tornando uma re-
feréncia importante sobre afinco de pesquisa em criminologia com anélises de crimes por
regides. A partir daf a drea vem progredindo e conteudos gerados por usuarios (UGC) por
meio de servicos de localizagdo com base em redes sociais € um tipo de dado que favo-
receu para estabilizar andlises de crimes em pequena granularidade por regides da cidade
[Silva et al. 2019]. No artigo [Aradjo et al. ] € introduzido um framework que ajuda a
melhorar o planejamento de patrulha ji4 que o0 mesmo pode fornecer precisamente lugares
e horarios que sdo mais propicios a serem perigosos. O framework oferece a possibilidade
de gerar novas predicdes a cada novo intervalo de tempo, dessa forma novos lugares sao
preditos.

3. Bases de Dados e Metodologia

Nesta secdo, descrevemos as bases de dados utilizadas e detalhamos a metodologia em-
pregada para o processamento desses dados e sua aplicacio em modelos de predicdo. A
estrutura foi organizada em trés topicos principais: Base de Dados, Métodos e Técnicas,
e Metodologia.

3.1. Base de Dados

Os dados de indices criminais foram extraidos da Secretaria de Seguranga Publica do Es-
tado de Sao Paulo [SSP-SP 2022]. Esses dados sdo divulgados mensalmente e organiza-
dos em vinte e trés categorias de crimes, contendo a contagem de ocorréncias registradas
por regides do estado desde 2001. A &drea geografica de cada regido é delimitada pelos
setores censitdrios definidos pelo [IBGE ]. Um setor censitario € a unidade territorial es-
tabelecida para fins de controle cadastral, formado por uma drea continua, situada em um
unico quadro urbano ou rural, com dimensao e nimero de domicilios que permitam o



levantamento. A Figura 1 ilustra um setor censitdrio na cidade de Sdo Paulo conforme
definido pelo IBGE.
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Figura 1. Exemplo de setor censitario em Sao Paulo [IBGE ].

O foco de nosso estudo foi nas top-100 e top-1000 regides mais violentas da ci-
dade de Sdo Paulo, a capital do estado, por se tratar de regides com os maiores indices
criminais. Conforme a [SSP-SP 2023], os furtos em geral na cidade passaram de 235
mil casos para 250 mil, uma alta de 6,53% entre 2022 e 2023. Ja os roubos seguiram na
direcdo contraria, como aconteceu no estado, passando de 139 mil registros em 2022 para
130 mil em 2023. A Figura 2 mostra um mapa de calor com os setores censitarios com a
quantidade de crimes contra patrimonio.

3.2. Métodos e Técnicas

Os métodos e técnicas utilizados para analise e modelagem dos dados criminais incluiram
a aplicacdo de modelos de regressdao e modelos de séries temporais. A seguir, detalhamos
os métodos de regressao utilizados, bem como a metodologia para o desenvolvimento dos
modelos preditivos.

Os modelos de regressao usados foram o RF (Random Forest) e o SVR (Sup-
port Vector Regression). O RF é um modelo de aprendizado de maquina que combina
multiplas drvores de decisdo para criar um modelo robusto e geralmente melhorar a pre-
cisdo preditiva. Cada arvore na floresta € treinada de forma independente em uma amostra
aleatoria dos dados, e suas previsoes sao combinadas por meio de votacdo ou média. O
modelo é conhecido por sua capacidade de lidar com dados complexos e grandes conjun-
tos de dados, além de reduzir o overfitting [Breiman 2001].

O SVR € uma técnica de regressao baseada em maquinas de vetores de suporte,
adaptada da SVM (Support Vector Machine) para problemas de regressdo. O objetivo do
SVR € encontrar uma funcdo que se ajuste aos dados, mantendo as violagdes de margem
(erro) dentro de uma tolerancia especificada. Ele € eficaz em espacos de alta dimensiona-
lidade e pode lidar com dados ndo-lineares usando kernels [Drucker et al. 1997].

Os modelos ARIMA (AutoRegressive Integrated Moving Average) sdo ampla-
mente utilizados na andlise de séries temporais para entender e prever pontos futuros de
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Figura 2. Mapa de calor dos crimes contra o patrimonio por setor.

uma série de dados. Esses modelos sdo uma generalizacdo dos modelos ARMA (Auto-
Regressive Moving Average), que combinam duas abordagens principais: auto-regressao
(AR) e médias moveis (MA) [Box and Jenkins 1970]. A parte auto-regressiva (AR) de
um modelo ARIMA indica que a varidvel de interesse € regredida em seus proprios va-
lores defasados. Isso significa que os valores anteriores da série sdo usados para prever
os valores futuros. A parte de média mével (MA) sugere que o erro de previsdo € uma
combinacao linear de erros passados. A parte integrada (I) do modelo ARIMA refere-

se ao numero de vezes que os dados sdo diferenciados para alcancar a estacionariedade
[Chatfield 2003].

3.3. Metodologia

Para o treinamento dos modelos RF e SVR, uma série temporal foi gerada considerando
um periodo de observacdo de 4 semanas. Para prever se um crime ocorrerd em uma data
especifica, utilizamos as 4 semanas anteriores, complementadas pelas semanas correspon-
dentes do ano anterior. Esta abordagem permite que o modelo aprenda nio apenas com
as tendéncias recentes, mas também considere padrdes sazonais.

Neste estudo, desenvolvemos dois modelos preditivos distintos para avaliar a ocorréncia
de crimes em datas especificas, conforme descrito na Equacao 1.

Seja Y; o rotulo (indicando a ocorréncia de um crime em uma regiao) na data ¢.



* Rétulo: Y; (ocorréncia de um crime em uma regido na semana t).

¢ Atributos do Ano Corrente: Atributos coletados nas 4 semanas anteriores a se-
mana ¢ do ano corrente, denotados por X; 4. 1.

e Atributos do Ano Anterior: Atributos coletados nas mesmas 4 semanas do ano
anterior, denotados por X;_56_4.t—56—1-

A entrada do modelo para prever o rétulo Y; é:

Y;f = [Xt—4:t—17 Xt—56—4:t—56—1] (1)

Ja os modelos ARIMA sao denotados como ARIMA(p,d,q), onde p é a ordem do
modelo auto-regressivo, d € o grau de diferenciacdo, e q é a ordem do modelo de média
movel. Para séries temporais que exibem sazonalidade, os modelos sdo estendidos para
ARIMA(p,d,q)(P,D,Q)m, onde m é o numero de periodos em cada temporadae P, D, e Q
sdo os termos sazonais de auto-regressao, diferenciacdo e média mével, respectivamente
[Hamilton 1994].

A estimativa e a identificacdo de modelos ARIMA sio frequentemente realizadas
usando a metodologia de Box-Jenkins, proposta por [Box and Jenkins 1970]. Segundo
[Shumway and Stoffer 2017], este método envolve um processo iterativo de modelagem
que inclui a identificacdo do modelo, a estimacao dos parametros e a verificacdo do mo-
delo. A metodologia de Box-Jenkins é conhecida por sua rigorosidade e pela capacidade
de produzir modelos precisos e robustos para previsao de séries temporais.

* Identificacao: Nesta fase, os dados sdo analisados para determinar se sdo esta-
ciondrios e para identificar a estrutura apropriada do modelo (valores de p, d, q,
P, D, Q e m). Ferramentas como o grafico de autocorrelacao (ACF) e o grafico de
autocorrelacao parcial (PACF) s@o usadas para esta finalidade.

» Estimacao: Uma vez identificado o modelo, os parametros sdo estimados usando
métodos como maxima verossimilhan¢a ou minimos quadrados.

* Verificacdo: Apos a estimagdo, o modelo € verificado para garantir que ele se
ajusta bem aos dados. Isso envolve a andlise dos residuos (erros de previsao) para
verificar se sdo ruido branco, ou seja, se nao exibem autocorrelagio significativa.

4. Resultados Experimentais

Nesta secdo apresentamos nossos resultados sobre as bases de dados de crimes,
caracteristicas de espago e tempo apresentadas na sec¢do anterior. Primeiramente, descre-
vemos as configuragdes utilizadas nos experimentos, considerando métodos de regressao
e de séries temporais, também as métricas de desempenho para predi¢do. A seguir, dis-
cutimos os resultados alcancados em termos de desempenho de diferentes métodos e im-
portancia dos atributos utilizados na predigao.

4.1. Métricas de avaliacao

O nosso objetivo nesses experimentos € investigar o potencial de predi¢do usando as ca-
racteristicas de tempo e espaco utilizando dados reais, onde podemos ter um entendi-
mento melhor do que acontece em determinadas regides da cidade, para explicar taxas de
ocorréncias de crimes por categoria e por regidao da cidade.



Todas as predicdes para cada categoria crime foram utilizadas para avaliar o de-
sempenho do modelo. O desempenho dos modelos de predi¢do foi avaliado através das
métricas média do erro absoluto (MAE), média do erro relativo (MRE). Especificamente
essas métricas foram calculadas da seguinte forma:

MAE:Zi|yi_gi’;MSE:Zi(@/i_@i)Q’ @)

n n

onde y; e ¢; representam os valores reais e preditos para a taxa de crime na i-ésima regiao,
ao passo que y representa a média da taxa de crime considerando todas as n regides para
a constru¢do do modelo da cidade de Sdo Paulo. Nossos experimentos foram realizados
com as implementagdes de métodos de regressao da biblioteca scikit-learn da linguagem
python [Pedregosa et al. 2011]. Utilizamos modelos de regressdao linear e modelos de
série temporais para constru¢do do modelo Y; mostrado na Equacao 1.

4.2. Resultados obtidos

Nesta se¢dao, comparamos o desempenho dos diferentes métodos de regressdo e séries
temporais. A seguir, discutimos os resultados obtidos com a interpretacdo de alguns
grificos gerados para facilitar a compreensdo e obter mais clareza. Para interpretacdo
e melhor entendimento foi gerado gréficos de Erro Bar e de ECDF(Empirical Cumulative
Distribution Function).

Os graficos de erro bar sdo usados para representar visualmente a variabilidade
dos dados em torno de uma medida central, como a média. As barras de erro estendem-se
acima e abaixo da medida central, indicando a faixa de variacao dos dados. O intervalo
de confianca, muitas vezes representado pelas barras de erro, proporciona uma estima-
tiva da incerteza associada a medida central, geralmente com uma confianca estatistica
especifica, como 95%. Quanto mais largas as barras de erro, maior € a variabilidade dos
dados e menor € a precisdo da estimativa da medida central.

Por outro lado, os graficos ECDF sdo usados para mostrar como os dados estao
distribuidos ao longo de uma faixa de valores observados. No grafico ECDEF, os valo-
res observados sdo ordenados em ordem crescente no eixo horizontal, enquanto o eixo
vertical representa a fracaio acumulada de observagdes que sdo menores ou iguais a cada
valor no eixo horizontal. Isso permite visualizar rapidamente a distribuicdo cumulativa
dos dados e identificar padrdes, como a concentracdo de dados em certos intervalos ou a
presenca de outliers.

Na figura 3,0 modelo RF mostra inicialmente uma superestimag¢ao das previsoes,
pois como o calculo usado para o ecdf foi (real-predito), ele tem boa parte da sua linha na
parte negativa do eixo X, o que nos diz que ele predisse valores maiores que os reais, ao
longo da sua linha ele passa para o lado positivo do eixo X, mas permanece pouco tempo
proximo ao 0, que € o centro do eixo. Ja o SVR superestima bem menos que o RF, s
que boa parte da sua linha estd do lado positivo do eixo X, o que indica subestimagdo
das suas predi¢oes. E o modelo AR pode ser considerado o melhor, pois por mais que
ele subestime algumas predi¢des, foi 0 modelo em que a linha ficou constantemente mais
proxima de 0 no eixo X, estudos indicam que quanto mais proxima a curva do modelo
estiver da linha zero no grafico ECDF, melhor ele esta prevendo os dados. Isso significa
que as previsdes sao muito proximas dos valores reais.
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Ja para a figura 4, considerando as top-1000 regides mais violentas de Sdao Paulo
a linha dos modelos em certa parte ficam até que semelhantes, mas observando de forma
mais cautelosa podemos entender que o modelo RF superestima bastante novamente suas
predicoes, j4 o SVR subestima mais suas predi¢des que os demais modelos, da mesma
forma do top-100 o modelo AR permanece por toda sua extensao mais proximo da linha
zero no grafico, o que pode representar uma predicdo mais proxima dos dados reais.

Considerando a figura 5, observamos que para as top-100 regides mais violentas o
SVR apresenta o maior valor de MAE, mas com uma diferenca quase que insignificante
para os demais modelos, que ficam bem ajustados no intervalo entre 4 e 8§ de MAE.
Ja para as top-1000 regidoes o RF apresenta um valor bem maior que os demais e com
um intervalo de confianca consideravelmente grande para valores maiores, contudo, o
AR e SVR conseguem ficar nivelados com um MAE bem baixo, inclusive menor que
para as 100 regides, levando em consideracdo a melhoria dos modelos com uma melhor
quantidade de dados.

De acordo o observado na figura 6, top-100,0 método RF apresenta o maior valor
de MSE, por outro lado, o método AR Box-Jenkins e o SVR tem consideravelmente
uma média de erros maiores, mas bem nivelados levando em conta até seus intervalos
de confianca. Considerando os top-1000 setores, os modelos ficam bem equiparados em
relacdo a ao erro calculado pelo MSE, que nos leva a entender que todos os métodos
melhoram seu desempenho na previsio de crimes em dreas mais extensas, ou seja, quando
eles possuem mais dados para serem trabalhados.



5. Conclusoes e Trabalhos Futuros

Neste trabalho, investigamos o potencial de predicio de modelos de regressao e
séries temporais utilizando dados disponibilizados pela Secretaria de Seguranca Publica
de Sao Paulo. Nosso objetivo foi predizer taxas semanais de ocorréncias de crimes nas
regides de Sao Paulo, focando nas top-100 e top-1000 areas mais violentas, com dados de
2022 e 2023.

A pesquisa em computacdo sobre esse tema tipicamente utiliza caracteristicas de
tempo e espaco, além de dados demograficos e censitarios, para predizer crimes. Nosso
desafio foi predizer crimes unicamente baseado em dados oficiais de ocorréncias nas
regides de Sao Paulo, com granularidade semanal. Analisamos a relacio com modelos
de regressdao baseados em aprendizagem de maquina e séries temporais, avaliando o de-
sempenho por meio de média de erros absolutos (MAE) e erros quadraticos (MSE).

Os resultados mostram que dados oficiais, considerando a divisdo territorial da
cidade por setores, podem predizer razoavelmente a quantidade de crimes em determina-
das regides e periodos do ano. O melhor modelo foi o ARIMA, ajustado pelo método
Box-Jenkins. Os graficos ECDF mostraram que o ARIMA teve predi¢des mais proximas
dos valores reais, tanto para as top-100 quanto para as top-1000 regides. Nos graficos de
error bar, 0 ARIMA teve bom desempenho em MAE para ambos os grupos e desempenho
razoavel em MSE para as top-100 regides. Portanto, o ARIMA com ajustes pelo método
Box-Jenkins mostrou-se mais eficiente para a previsao de crimes em Sao Paulo com dados
de 2022 e 2023.
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