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Abstract. Correctional institutions often develop rehabilitation programs to reduce the likelihood of inmates com-
mitting internal offenses and criminal recidivism after release. Therefore, it is necessary to identify the profile of each
offender, both for the appropriate indication of a rehabilitation program and the level of internal security to which he
must be submitted. In this context, this work aims to discover, from Machine Learning methods and the SHAP ap-
proach, which are the most significant characteristics in the prediction of misconduct by prisoners. For this, a database
produced in 2004 through the Survey of Inmates in State and Federal Correctional Facilities in the United States of
Anmerica, which provides nationally representative data on prisoners in state and federal facilities, was used. The pre-
dictive model based on Random Forest had the best performance; therefore, SHAP was applied to it to interpret the
results. In addition, the attributes related to the type of crime committed, age at first arrest, drug use, mental or
emotional health problems, having children, and being abused before arrest are more relevant in predicting internal
misconduct. Thus, it is expected to contribute to the prior classification of an inmate, on time, use of programs and
practices that aim to improve the lives of offenders, their reintegration into society, and, consequently, the reduction of
criminal recidivism.

CCS Concepts: # Computing methodologies — Supervised learning by classification; ¢ Applied computing
— Law.

Keywords: Misconduct, Crime, Recidivism, Machine Learning, SHAP

1. INTRODUCAO

A ma conduta de detentos nas prisoes desperta preocupacgoes entre formuladores de politicas publicas
sobre seguranca, profissionais e pesquisadores afins. Além de contribuir com a perturbagao da ordem
social geral e afetar a reabilitacao de outros detentos, a ma conduta interna possui uma conexao com
a reincidéncia. De acordo com Garcia-Gomis et al. [2016], ela constitui uma experiéncia que: (a) pode
contribuir para a reincidéncia; ou (b) fornecer informagoes adicionais sobre o risco de reincidéncia.
Portanto, o estudo da méa conduta potencializa os esforcos para mitigar a reincidéncia criminal.

Enquanto estao presos, os infratores frequentemente participam de programas de reabilitagdo com
0 objetivo de reduzir a probabilidade de cometerem infracoes internas e a reincidéncia apoés libertos,
bem como garantir uma vida mais produtiva. Taylor [2017] afirma que, quando tais programas séo
idealizados e implementados de forma eficaz, eles podem reduzir o niimero de infratores que reincidem
e as economias resultantes podem compensar os seus custos.

Este cenario evidencia uma importante tarefa, ou seja, identificar o perfil de cada infrator para que
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a indicagao de participagao em um programa de reabilitagao especifico seja feita de forma apropriada.
Além disso, os sistemas correcionais geralmente tomam decisdes em relagdo aos niveis de seguranga
ou custodia em que os presos devem ser mantidos, de acordo com o risco que cada um representa.

Os métodos de Aprendizado de Maquina (AM) mostram-se adequados ao problema mencionado
pois tém atingido resultados satisfatorios na extracdo de conhecimento em conjuntos de dados, seja
no suporte a analise de crimes e criminosos [Qayyum et al. 2018], bem como na predigdo da méa
conduta de detentos [Ngo et al. 2019]. No entanto, em cenérios nos quais a decisdo impacta na vida
humana e na sociedade, ter um modelo com alto desempenho preditivo é apenas uma solucao parcial
do problema, pois o tomador de decisao pode se sentir inseguro sem uma explicagao dos resultados.

Nesse sentido, Lundberg e Lee [2017] apresentam o SHapley Additive exPlanations (SHAP), um
framework para interpretar modelos de AM. A abordagem utiliza os SHAP values como forma para
medir a importancia de cada atributo em uma predigao. Cada atributo impacta uma dada instancia
em um valor que pode ser positivo, negativo ou zero. A soma dos efeitos de todos atributos corresponde
a uma aproximagao da predigdo f(x) que se deseja explicar.

Assim, este trabalho tem como objetivo descobrir as caracteristicas mais significativas que influen-
ciam a méa conduta de presos por meio de métodos de AM e o SHAP. A ma conduta, neste contexto de
aplicacdo, consiste na classificacdo de detentos em duas categorias: prisioneiros que quebram regras
institucionais e aqueles que nao o fazem. Para isso foi utilizada uma base de dados produzida em
2004 pelo Bureau of Justice Statistics [of Justice Statistics 2019] que fornece em nivel nacional dados
representativos sobre prisioneiros de instalagoes estaduais e federais dos Estados Unidos da América.

A partir da classificacao prévia de um detento, acredita-se que os resultados desta pesquisa possam
auxiliar os gestores de instituigoes correcionais na utilizagao de forma mais apropriada dos programas
e praticas que visam a melhoria de vida dos infratores, a ressocializagao e a reinsergao social.

2. TRABALHOS RELACIONADOS

A ma4 conduta interna é um problema universal nas prisdes. Uma resposta chave é projetar e adotar
procedimentos de classificacao que identifiquem os reclusos propensos a se envolver em méa conduta
grave enquanto encarcerados. Dessa forma, serd possivel implementar estratégias de prevencao. Nesse
contexto, pesquisadores tém empregado esforcos para aplicar técnicas de AM tanto na predi¢ao da mé
conduta interna quanto na possibilidade de reincidéncia criminosa, como os trabalhos aqui citados.

Ngo et al. [2015], utilizando a mesma base de dados deste trabalho, compararam a acuracia de
quatro métodos: regressao logistica, arvore de regressao (CART), rede neural Multilayer Perceptron
(MLP) e CHAID (Chi-squared Automatic Interaction Detection). O objetivo foi identificar métodos
mais eficazes a serem usados na prevencao de riscos futuros relacionados & ma conduta de um preso.
Os autores selecionaram aleatoriamente 10.000 registros, escolheram 11 atributos da base de dados
original e obtiveram de 61% a 66% de acuracia, sendo os melhores resultados obtidos com MLP.

Em continuidade ao trabalho publicado, e utilizando o mesmo conjunto de dados, Ngo et al. [2019]
apresentaram um estudo sobre a eficacia dos métodos de regressao tradicionais versus Random Forest
e redes neurais, de acordo com medidas de desempenho especificas, na predigao da ma conduta de
detentos. Nesse trabalho foram utilizados 36 atributos preditores e um total de 10.328 registros. Os
autores concluiram que cada método de classificacdo adotado é mais adequado para uma medida de
desempenho preditiva especifica. Por exemplo, para aumentar a acuracia na classificacdo de presos
que vao se envolver em mé conduta grave (ou seja, para maximizar a sensibilidade), a técnica Expec-
tation—Mazximization deve ser empregada, e para aumentar a acuricia na classificagao de presos que
nao vao envolver-se em m4 conduta grave (ou seja, para maximizar a especificidade), Random Forest e
redes neurais devem ser aplicadas. Por outro lado, para maximizar a acurécia geral da predigao, as re-
des neurais sdo mais adequadas. Quanto & medida de desempenho da area sob a curva ROC (Receiver
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Operating Characteristic), os trés classificadores utilizados obtiveram comportamentos semelhantes.

Duwe [2020] propos um sistema de classificagao e predigdo de méa conduta prisional grave a partir
de dados do Departamento de Corregoes de Minessota (MnDOC), que contém dados de 21.648 de-
tentos entre os anos de 2006 e 2011. Os atributos preditores da base incluiam antecedentes criminais,
caracteristicas demograficas como idade na libertagao e estado civil, tipo de admissdo na prisao, tipo
de crime, afiliagao a gangues, dentre outros. O modelo de AM utilizado na classificacao foi a regressao
logistica regularizada, que obteve uma curva ROC de 0,82. Segundo os autores, um sistema de clas-
sificagao preciso pode ser empregado para melhorar seguranga, nao apenas identificando aqueles com
maior risco, mas auxiliando na tomada de decisdo sobre medidas para mitiga-lo. Além disso, reduzir
a ma conduta entre aqueles com maior risco também pode ser util para reduzir a reincidéncia.

Chongmin et al. [2021] compararam o desempenho da regressao logistica e das redes neurais na
predicao da detengao de jovens americanos. Foi utilizada uma amostra de estudantes de 11 a 21 anos
do ensino fundamental e médio dos EUA matriculados em meados da década de 1990. Os participantes
foram reentrevistados em 2008, quando tinham entre 24 e 34 anos, e foram questionados se ja haviam
sido presos. Contrariamente & expectativa dos autores, nao foram observadas diferengas consideréaveis
na precisao preditiva entre os modelos. Segundo os autores, a regressao logistica funcionou igualmente
bem ou até mesmo superou as redes neurais para todas as medidas de desempenho comparadas.

3. MATERIAIS E METODOS

Nesta se¢ao sao descritas as etapas do processo metodologico adotado no desenvolvimento do trabalho,
desde a coleta dos dados até a interpretacdo dos resultados. A Figura 1 ilustra essas etapas e as
subsecgoes seguintes detalham cada delas.
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Fig. 1: Metodologia adotada no trabalho

3.1 Base de Dados de Presos

A base de dados utilizada neste trabalho foi produzida em 2004 por meio da pesquisa intitulada
Survey of Inmates in State and Federal Correctional Facilities (SISFCF) [of Justice Statistics 2019],
nos Estados Unidos da América, que fornece em nivel nacional dados representativos sobre prisioneiros
de instalacoes estaduais e federais. Ela contém 14.499 instancias e 2.980 atributos organizados em 10
categorias, a saber: Caracteristicas Individuais, Ofensa Atual Liberdade Condicional, Sentenca Atual,
Caracteristicas do Incidente, Historico Criminal, Caracteristicas Socioecondémicas, Uso e Tratamento
de Alcool e Drogas Condicoes Médicas, Satde Mental e Deficiéncias e Programas Prisionais.

3.2 Pré-Processamento e Amostragem dos Dados

A partir do conjunto de dados de presos, foram realizadas as seguintes tarefas de pré-processamento:
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(1) Redugao da dimensionalidade: considerou-se uma versao resumida do conjunto de dados original
com 26 atributos. A escolha foi feita a partir da revisdo sistematica de trabalhos publicados entre
1980 e 2013 que identificaram causas (variaveis preditoras) que podem levar & ma conduta de
detentos [Steiner et al. 2014]. Instancias sem o atributo de classificagdo (258 de 14.499, ou 1,7%)
foram eliminadas. Na sequéncia, instancias com 12 ou mais atributos ausentes foram removidas,
cerca de 4,5% dos registros. No final, 13.603 instancias e 26 atributos (25 atributos de entrada e
1 de classe) foram utilizados?;

(2) Conversao de tipos: o atributo “High Grade” foi codificado com 1 até a quantidade de opgdes,
os atributos “ Type of Offenses” e “Marital Status” foram binarizados (detalhes mais adiante) e os
dicotomicos receberam valor 0 (néo) ou 1 (sim);

(3) Discretizagao de dados: os atributos “idade” e “idade na primeira prisao” foram discretizados. O
objetivo foi reduzir o naumero de valores para os respectivos atributos ao definir 6 categorias de
idade (1: < 24 anos; 2: 25-34 anos; 3: 35-44 anos; 4: 45-54 anos; 5: 55-64 anos; e 6: acima de
65 anos). Essa codificagéo foi baseada no trabalho de Shlafer et al. [2019], que utilizou a mesma
base de dados aqui referenciada;

(4) Binarizagao de dados: os atributos referentes ao estado civil (casado, solteiro, divorciado, vitivo
e nunca se casou) e ao tipo de ofensa (violenta, propriedade, droga e ordem publica) foram bina-
rizados, ou seja, cada categoria foi transformada em um novo atributo cujo valor correspondente

¢ “0” ou “1”. Assim, a base de dados ficou com 33 atributos;

(5) Imputagao de dados: dos 352.277 dados, 96.622 sao valores ausentes, cerca de 27% dos dados. Dos
33 atributos, 27 possuem dados ausentes. Para realizar as imputagoes, foi utilizado um método
baseado em Random Forest descrito em Stekhoven e Bithlmann [2011]. Para a imputagéo foi
utilizada a biblioteca em linguagem Python Missingpy que implementa o algoritmo MissForest.
Ressalta-se que os métodos de imputacao foram aplicados a base desconsiderando-se o rétulo de
classe, para que nenhum viés pudesse ser adicionado aos dados.

Sobre a distribuicao das instancias de acordo as classes, a base de dados possui 6.604 que nao que-
braram regras e 6.998 que quebraram. Para a amostragem dos dados, a base de dados foi particionada
em dois conjuntos estratificados, ou seja, mantendo as proporgoes de acordo com o roétulo de classe:
90% dos dados foram reservados para treino e validacao dos modelos e 10% para os testes.

3.3 Treinamento, Testes e Interpretabilidade dos Modelos de AM

Dos 33 atributos resultantes, “ Breaking Any Rules” representa a classe que indica se o preso foi citado
ou considerado culpado de quaisquer violagoes da prisdo. Assim, o objetivo da aplicagao dos modelos
de AM foi predizer se um detento quebrara ou nao regras institucionais.

Foram utilizados trés modelos de classificacao, sendo o primeiro de caixa branca e portanto inter-
pretavel, e os demais de caixa preta, reconhecidamente bons em contextos variados. Sao eles: arvore
de decisdo, Random Forest e rede neural do tipo MLP2.

Para a arvore de decisao e Random Forest foi utilizado o critério de entropia para a escolha dos
atributos, profundidade méaxima igual a 10 e o nimero de atributos a serem utilizados deixado como
padrao do objeto, ou seja, max__features =\/n_ features®. Para Random Forest foi ainda definido

10s atributos utilizados sdo: Atributos quantitativos discretos: Age, Age At First Arrest; Atributos qualitativos nom-
inais bindrios: Race And Hispanic, Physically Abused, Mental Or Emotional Condition, Personality Disorder, Heroin
and other opiates, Sex, Stimulants, Religious Activities, Depressants, Cocaine or crack, Prior Incarceration As Juvenile,
Hallucinogens, Incarcerated For Sex Offense, Marijuana, Inhalants, Any other drug, Any Children, Previous Incarcer-
ated, Job Or Business, Pressured You Sexual Contact, Breaking Any Rules (atributo de classe); Atributos qualitativos
nominats: Type Of Offenses, Marital Status; Atributos qualitativos ordinais: High Grade.

2Esses modelos foram implementados em linguagem Python, versdo 3.8.8, no ambiente Jupyter Notebook a partir das
classes DecisionTreeClassifier, RandomForestClassifier e MLPClassifier disponibilizadas pelo pacote Scikit-learn.
3Disponivel em https://scikit-learn.org/stable/modules/generated /sklearn.ensemble.RandomForestClassifier.html
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um numero maximo de 100 arvores para o classificador. Para a rede neural MLP foi utilizada uma
unica camada oculta com 15 neuronios, learning rate (taxa de aprendizado) igual a 0,2 e momentum
de 0,3.

A partir do conjunto de treino e validagdo, a capacidade de generalizacdo dos modelos foi avaliada
com a validagdo cruzada de 10 parti¢des (K=10). Para cada algoritmo foi realizado um comparativo
das métricas Precisdo (P)?*, Sensibilidade (S)® e F1 Score (F1)® para as classes “Nao” (ndo quebrou
regras) e “Sim” (quebrou regras).

A abordagem SHAP foi utilizada para interpretar os resultados do classificador de melhor desem-
penho. O modelo de explicacdo gerado pelo SHAP pode receber uma amostra de dados como entrada
e identificar os atributos que impactaram cada predi¢ao. Optou-se por aplicar o modelo de explicagao
ao mesmo conjunto de instancias utilizados para os testes do classificador. Como resultado, o SHAP
gera graficos que aprofundam a compreensao do modelo e identificam os atributos mais relevantes na
predicao da méa conduta.

4. RESULTADOS E DISCUSSOES

Os resultados da validacao cruzada e dos testes para cada classificador estdo sumarizados na Figura
2. Como pode ser observado, o modelo Random Forest obteve os melhores resultados médios, com
F1-score de 63% na validagao cruzada e 64% nos testes.

Ao analisar um intervalo de confianca de 95% na validagao cruzada de 10 partigdes em cada um
dos modelos, os resultados foram os seguintes: (0,58; 0,61) para arvore de decisao, (0,61; 0,63) para
Random Forest e (0,54; 0,59) para MLP. Assim, conclui-se que existe 95% de chances de encontrar
um F1 Score entre 61% e 63% quando a amostra de dados mudar. Dessa forma, foi realizada a inter-
pretabilidade com SHAP para esse modelo. Os atributos mencionados na descrigdo dos experimentos
estao listadas na Tabela I, assim como a transformacao numeérica de seus valores.

VALIDAGCAO

g

20% 40% 60% 20% 40% 60%
Precisio Sensibilidade F1 Score

®RedeNeural mRandom Forest m Arvore de Decisdo

Fig. 2: Comparativo de desempenho na validagdo cruzada e nos testes.

A Figura 3 apresenta um dos graficos do SHAP, que exibe uma visao geral dos impactos dos
principais atributos, por ordem de importancia, na predigao da ma conduta. Cada ponto presente na
linha de um determinado atributo representa uma instancia impactada por ele. Se um ponto estiver
do lado direito em relagdo ao eixo central, tal atributo aproxima o preso da classe “Sim” para méa
conduta. A cor do ponto representa o valor do atributo na instancia (vermelho para os valores mais

4 Precisdao = %—rpFP
5Sensibilidade = VIXF%

S6F1 Score = (w;elgb:iffl?; ;ZZTS?;T}:Z: :;Zao , onde VP=Verdadeiro Positivo, FP=Falso Positivo e FN=Falso Negativo
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Tabela I: Atributos destacados nos modelos de explicagao.

Atributo Descrigao Dominio
TypeOfOffensesViolent Crime violento Sim(1) Nao(0)
Marijuana Uso de drogas: marijuana Sim(1) Nio(0)
AgeFirstArrest Idade na primeira prisao 7..70
TypeOfOffensesDrug Crime por uso de drogas Sim(1) Nao(0)
Marital _NeverMarried Nunca foi casado Sim(1) Nao(0)
AnyChildren Tem filhos Sim(1) Nao(0)
EverDiagnosed AnyMentalOrEmotionalCondition Problemas mentais/emocionais Sim(1) Nao(0)
BefAdmissionPhysically Abused Fisicamente abusado antes da prisao Sim(1) Nao(0)
TypeOfOffensesProperty Crime contra propriedade privada Sim(1) Nao(0)
Stimulants Uso de drogras: estimulantes Sim(1) Nao(0)

altos e azul para os mais baixos). Ressalta-se que, quanto mais distante do eixo central do grafico,
mais significativo é o impacto desse atributo para uma determinada instancia.

High
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Fig. 3: Impacto dos atributos na predi¢ao da ma conduta.

Percebe-se que o atributo “TypeOfOffensesViolent”, que inclui homicidio, pornografia infantil ou
abuso sexual de criangas, roubo a mao armada, estupro, extorsao, entre outros, & o que mais con-
tribui para um comportamento de ma conduta. Craig e Trulson [2019] mostraram que cometer um
crime violento é um importante preditor de envolvimento em mé conduta institucional. Para Steiner
[2018], o comportamento de um detento pode ser uma manifestacdo de cultura latente ou experién-
cias de pré-encarceramento. Como mostrou o estudo realizado por Steiner et al. [2014], as prisdes
com maior densidade de detentos encarcerados por ofensas violentas e com menos de 25 anos de
idade, frequentemente tinham taxas mais altas de ma conduta. Os resultados também evidenciaram
atributos referentes a crimes relacionados a drogas (“ TypeOfOffensesDrug”: posse ilegal, fabricacao,
distribui¢do, venda ou uso de uma droga ou substéncia controlada e alteragdo ilegal de prescrigoes)
e propriedades (“ TypeOfOffensesProperty”: crime no qual uma propriedade é tomada, danificada ou
destruida por fraude ou engano). No entanto, esses nao foram associados a méa conduta.

Ao analisar a associac¢@o entre o uso de drogas (atributo “ Marijuana”) e a ma conduta, a literatura
mostra uma relagao positiva [Steiner et al. 2014] [Rowell-Cunsolo et al. 2016] [Leigey 2019] [Kuo 2020]
[Nguyen et al. 2021]. A teoria da importacao afirma que os individuos importam as suas caracteristicas
para um centro correcional. Assim, as violac¢oes de regras por uso de substancias ilicitas, por exemplo,
podem ser causadas/explicadas pela experiéncia antes da prisdo. Além disso, o estudo realizado por
Jiang e Fisher-Giorlando [2002] indicou que os internos que relataram maior uso de drogas e 4lcool
antes do encarceramento tiveram maior ntimero de incidentes violentos enquanto presos.

Conforme estudo realizado por Berk et al. [2006], a m4 conduta interna tem o seu maior impacto
nos reclusos detidos muito jovens, como apontado na Figura 3 (“AgeFirstArrest”). Houser e Welsh
[2014] refor¢gam que o envolvimento anterior com o sistema de justiga criminal e a idade na primeira
ocorréncia estéo positivamente relacionadas & ma conduta. Cihan et al. [2017] afirmam que a idade na
primeira prisao esta significativamente associada & mé conduta, e reforgam que os presos com longas
fichas criminais sao mais propensos a continuar cometendo crimes enquanto encarcerados.

Como observado na Figura 3, o fato de néo ser casado (atributo “Marital NeverMarried”) influ-
enciou positivamente para a quebra de regras institucionais. Estudos apontam que o estado civil do
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detento afeta o seu comportamento interno; nesse caso presos casados tém menor envolvimento com
a mé conduta [Tewksbury et al. 2014] [Damboeanu e Nieuwbeerta 2016] [Cihan e Sorensen 2019].

A saide mental também é uma caracteristica relevante na predigao da méa conduta (atributo “ Ever-
DiagnosedAnyMentalOrEmotionalCondition”). De acordo com Severson [2019], a ma conduta esta
relacionada com a histéria de vida de problemas de satide mental do detento. Houser et al. [2012] con-
cluiram que o risco de mau comportamento é maior para presos com doenca mental, principalmente
aqueles com transtorno de dependéncia/abuso de drogas.

Os resultados mostraram a influéncia de néo ter filhos na predicdo de ma conduta (atributo “Angy-
Children”). As conclusoes apontadas por Swanson et al. [2012] indicam que o relacionamento dos
detentos com seus filhos contribuiu positivamente para um suporte social e tem um papel importante
na prevencao de crimes.

Uma correlagao positiva entre a vitima de abuso fisico (atributo “ BefAdmissionPhysicallyAbused”) e
a ma conduta interna de detentos foi evidenciada neste trabalho. Esse fato corrobora com o estudo re-
alizado por Meade et al. [2021], que concluiu que presos abusados fisicamente antes do encarceramento
tiveram maior envolvimento com agressoes a funcionarios ou outros detentos.

5. CONCLUSAO

A proposta de classificagdo de presos entre aqueles que quebram regras e os que nao o fazem é relevante
para o contexto da aplicagao, seja para indicagao em um programa de reabilitacdo ou mesmo na
identificacdo do nivel de seguranga ao qual o detento deve ser submetido.

Alguns métodos de AM foram testados para prever ma conduta de presos e o Random Forest
mostrou-se o mais adequado para o cenario em questdo. Além disso, a abordagem SHAP provou ser
essencial para entender as decisoes do modelo e destacar os atributos mais importantes.

As pesquisas apontam fatores distintos que influenciam o comportamento interno de detentos e,
como discutido neste artigo e consolidado por outros trabalhos, a mé conduta pode estar relacionada
ao tipo de crime cometido, idade na primeira prisao, uso de drogas, nao possuir filhos, nao ser casado e
ter sido vitima de abuso. Como forma de preparar para o retorno a sociedade e reduzir a reincidéncia,
os detentos devem receber oportunidades enquanto encarcerados para atender as necessidades de
satde e desenvolver habilidades de vida e trabalho. Logo, acredita-se que programas voltados para a
reinsercao na sociedade, educacionais e profissionais tanto para jovens quanto adultos, cuidados com
a saude mental, familia e tratamento contra o uso de drogas, entre outros, sao fundamentais para
mitigar o problema da mé conduta.

Os atributos e agbes quando percebidos merecem atencdo das autoridades correcionais. Assim,
espera-se que os resultados obtidos possam contribuir para que as autoridades e instituicoes envolvidas
atuem de forma preventiva, desenvolvendo agdes e/ou campanhas para garantir uma boa conduta dos
detentos, a sua reinsergao na sociedade e reduzir, posteriormente, a reincidéncia.

Como trabalho futuro sugere-se o enriquecimento da base de dados, ja que outros atributos se fazem
presentes no conjunto original. Dessa forma, os modelos resultantes poderao evidenciar interpretagoes
distintas a serem comparadas com aquelas aqui apresentadas. Além disso, trata-se de um problema
complexo e esforgos futuros deverao ser empregados para melhorar o desempenho dos modelos de AM.
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