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RESUMO

O crescente aumento da criminalidade em cidades brasileiras ¢ um
tema recorrente tanto nos veiculos de comunicagdo como nas
pautas das autoridades governamentais. Para combater
efetivamente a criminalidade é necessario que recursos humanos e
infraestrutura sejam cuidadosamente aplicados, de forma a ndo
apenas punir quem cometeu o crime, mas preferencialmente
prever e evitar que o mesmo aconteca. Dada a dificuldade de
coletar um grande volume de informagdes oficiais relacionadas a
crimes em todas as regides de um municipio, uma tendéncia ¢ que
os proprios cidaddos atuem como fonte de dados, a partir de
sistemas colaborativos baseados na Web. Entretanto, tal fonte de
dados pode se tornar muito complexa e vasta, dificultando a
analise manual de padrdes de ocorréncias de crimes, de forma a
evitar que eles acontecam. Com essa motivagdo, desenvolvemos
nesse artigo um sistema denominado SiAPP (Sistema de Apoio ao
Policiamento Preditivo), para apoiar a analise ¢ predicdo de
padroes relacionados a ocorréncias de crimes, a partir de um
método de aprendizado de maquina. O SIAPP tem como
habilidades a coleta automatica de informagdes a partir de dados
colaborativos, a criagdo automatica de regras logicas a partir de
tais informagdes e a visualizagdo geografica dos padrdes
descobertos. Resultados experimentais mostram que o SiAPP ¢
uma abordagem promissora para o auxilio no combate ao crime.

Palavras-Chave
Programacdo Indutiva em Ldgica (ILP). Predicdo de Crimes.
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ABSTRACT

The growing of criminality in Brazilian cities is a common theme
addressed by media as well as by the legal authorities. To
effectively reduce the criminality, people and infrastructure must
be carefully involved to not only punish who had committed
crimes, but also predict and prevent it. Since acquiring official
data about crimes is far from trivial, citizens have become
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important data sources through Web-based collaborative systems.
These systems provide a huge volume of data that has to be
analyzed. How to analyze this volume of data and identify
patterns in crimes is an important, yet open, issue. Thus, this work
presents a system called SiAPP. Its main objective is to support
the analysis and prediction of crime patterns using a machine
learning algorithm. SiAPP automatically acquires data from
collaborative sources, generate logical rules and visualizes the
found patterns. Experimental analysis shows that SiAPP is a
promising solution tool to assist crimes prevention.

Categories and Subject Descriptors

1.2.6 [Computing Methodologies]: Learning — induction,
knowledge acquisition. H.2.8 [Information System]: Database
Applications — data mining.

Keywords

Inductive Logic Programming, Crime Analytics, Crime Peattern
Visualization.

1 INTRODUCAO

N&o ha davidas que a criminalidade vem aumentando em diversas
cidades do Brasil nos Ultimos anos e se tornou pauta prioritéria na
agenda dos governos, sgam eles estaduais ou municipais [1].
Entretanto, o combate a0 crime ndo é uma tarefa trivia de ser
desempenhada, principa mente em metrépoles complexas como Rio
de Janeiro, S& Paulo e Belo Horizonte. Cada uma dessas cidades
contém centenas de bairros, com perfis de crimes diferentes, o que
faz com que a organizagdo das forgas policiais para combater tais
crimes sgacomplexa[1].

Para melhor exemplificar a situagdo, tomemos como exemplo o
municipio de Niter6i apresentado na Figura 1 (esse exemplo serd
usado consistentemente por todo o artigo). Niter6i € um municipio
do estado do Rio de Janeiro que conta com 52 bairros, uma
populagdo de 487.562 habitantes e uma area de 133,916 km?
segundo os dados do IBGE!. Apesar de Niteréi possuir o maior
indice de Desenvolvimento Humano (IDH)? do Rio de Janeiro a
quantidade de crimes de diversos tipos tem aumentado a cada dia.
Por exemplo, no periodo de 2011 a 2015, os assdtos a pedestres na
Grande Niter6i, que também abrange o municipio de Séo Gongalo,

1 http://cidades.ibge.gov.br/painel/painel .php?codmun=330330
2 http://g1.globo.com/economialidhm-2013/index.html
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subiram 88,8% (de 6.573 para 12.420 casos) segundo dados do
Instituto de Seguranga Publica do Rio de Janeiro (ISP) [2]. Ainda, o
nimero de roubos de aparelhos de celular no acumulado de 2015
aumentou em mais de 60% em relacdo ao ano de 2014, perfazendo
um total de 1.386 roubos desses aparelhos. No mesmo ano, o indice
de recuperagéo de veiculos roubados ou furtados caiu em torno de
17,1%, quando comparado ao mesmo periodo de 2014 [2].

Assim, a &rea de seguranca publica é um desafio atual em Niterdi,
assim como em outros grandes centros urbanos. O plangamento
para combater tais crimes deve ser redizado contando com
informagBes sobre tipo de crimes, ocorréncias por regido, horédrio
etc. A partir da estruturacdo e da andlise de informagBes contidas
nesses dados, a cidade pode gerar conhecimento acerca de suas
necessidades, sendo adaptativa e flexivel as circunstancias hodtis e
elaborando plangjamentos e agBes contingenciais para corrigir e
prevenir possive's problemas urbanos [3].

Iniciativas ja vém sendo tomadas como, por exemplo, aumentar o
efetivo de policiais e guardas municipais, e a criagd do CISP
(Centro Integrado de Seguranca Publica)®. Entretanto, sem um
plangamento que considere quais areas devem ser cobertas por
certo tipo de crime que acontece com mais frequéncia, que tipo de
ac0es devem ser tomadas por locdidade, entre outras, tais
iniciativas podem ser dificeis de serem implementadas.

E! 0 garda da Cruz SETOTHEOUS Arseral
.mw a Cru !
= . Mo
qt‘i llha EaY Ee30 Sece Pontes
Aot Sonta Birtix A4S0 pite
s, Forseca Engenio o
erdl vsarer
o Caramujd Vil Progredss, Ragado
ecrallla
Pe Pequeny Sact
Y o Ouo.
, {eata Fendatiby
Boa VR » T
: & Cartnga Virasa ek Mog i RHC
. omira 3

Chodins 3
= oS B Engenho &
Mat
Jarsm imbu

Tarboirtes
Itaipuacu

|tz ontinm

k]

Figura 1 Mapa do municipio de Niter 6i segundo o IBGE

A idela de poder antecipar os crimes para evité-los (ou pelo menos
diminuir seu impacto) se torna interessante e Util para a sociedade.
Td predicdo se torna possivel a medida que sgjam desenvolvidas
tecnologias capazes de gerar modelos preditivos acurados. Além
disso, um grande volume de dados sobre crimes se encontra
disponivel para andlise, sgja por vias oficiais como o ISP ou por
aplicativos ou sitios Web que mapeiam crimes ocorridos como o
“Onde fui roubado™, o “B.O. Coletivo™® e o “WikiCrimes
Mobile™s. Infelizmente, tais abordagens apenas apresentam os
crimes de forma quantitativa em mapas interativos, sem nenhuma
andlise sobre a inter-relacdo entre as ocorréncias nas diversas aress,
localidades e tipos de crimes.

http://www.niteroi.rj.gov.br/index.php?option=com_content& vi
ew=article&id=3355:2015-09-10-00-47-00

4 http://www.ondefuiroubado.com.br/
5 http://www.bocol etivo.org/
6 http://wikicrimes.org/

Assim, de forma a oferecer apoio as autoridades na prevencéo de
crimes, propomos nesse artigo o sistema de informacdo SIAPP
(Sistema de Apoio ao Policiamento Preditivo). O objetivo do
SAPP é gerar modelos de predicdo que apontem para as
autoridades as chances de algum delito ocorrer em determinada
regido e periodo do dia. Dessa forma, com o desenvolvimento do
SIAPP, pretendemos disponibilizar para as autoridades uma nova
possibilidade de andlise de ocorréncias de crimes.

O SIAPP é um sitema Web de codigo livre que pode ser
disponibilizado em uma plataforma de nuvem, garantindo assm
sua disponibilidade, e basecado em dados colaborativos, que sdo
coletados por meio de formulédrios e de fontes externas como as
anteriormente  apresentadas. Dessa forma, toda informagdo €
fornecida pela populagdo, conseguindo, assim, prover mais uma
forma de interacdo entre a sociedade e a esfera governamental.
Todo o processamento do SIAPP é controlado por uma maguina de
workflow que executa todas as atividades de pré-processamento,
geracd do modelo preditivo e visudizagdo de padrdes. Essa
méquina também executa no ambiente de nuvem e é chamada
SciCumulus [4]. Para gerar os modelos preditivos, o SAPP se
bassia em dgoritmos de aprendizado de maquina, mais
especificamente no Aprendizado LAgico-relacional por meio de
Programacdo Indutiva em Ldgica (i.e. ILP) [5]. Os dados coletados
com a populagio sdo traduzidos para representacdo ldgica para
formar um conjunto de exemplos e por meio do sistema de ILP
Aleph [6] os modelos preditivos so gerados baseados em trés
pontos especificos: tipo de crime, lugar e horério de casos ocorridos
anteriormente.

A avaliagdo experimental do SIAPP foi realizada com o conjunto de
dados obtidos do sitio Web “Onde fui roubado” relativo a cidade de
Niter6i. Os resultados obtidos mostram uma acurécia do modelo de
mais de 80% enquanto que o percentual de ocorréncias faso
positivas se manteve menor que 18%. Apesar de inicid, td
resultado mostra que a abordagem é promissora.

Esse artigo se encontra organizado em 5 secles aém desta
introducéo. A Secdo 2 apresenta o referencial tedrico. Na Secéo 3
apresentamos a abordagem proposta. A avaliagdo experimental é
exposta na Segdo 4. A Secdo 5 aborda os trabal hos relacionados e,
por fim, a Se¢&o 6 conclui esse artigo.

2. REFERENCIAL TEORICO

Nessa secdo, revemos brevemente os fundamentos utilizados para
a construcdo do SIAPP, a saber, o arcabougo para a execugdo do
processo de tratamento dos dados e geragdo do modelo preditivo
por meio de um Workflow e conceitos de aprendizado de maquina
relacional utilizado para a descoberta de padrBes criminais a partir
de dados histéricos.

21 Workflows Cientificos

Nas Ultimas décadas, cada vez mais a ciéncia tem se beneficiado
de simulagBes computacionais. Em grande parte dos casos, essas
simulagbes sd0 representadas por meio do encadeamento de
multiplas combinagbes de programas que podem consumir
grandes quantidades de dados, e sdo distribuidos em ambientes
computacionais heterogéneos. Nessas simulagdes, cada programa
pode ser executado consumindo um grupo especifico de
parémetros e dados. A saida de um programa é normalmente
utilizada como entrada para outro programa no encadeamento [7].

Os workflows cientificos [8] sd0 uma aternativa atraente para
representar 0s encadeamentos de programas ao invés de usarmos
uma abordagem ad-hoc ou baseada em scripts. Os workflows
cientificos podem ser definidos como uma abstragéo para modelar
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o fluxo de atividades e de dados em um experimento. Em
workflows cientificos, essas atividades sdo geralmente programas
ou servicos que representam  agoritmos e métodos
computacionais solidos [9]. Esses workflows sdo controlados e
executados por complexos mecanismos chamados de Sistemas de
Geréncia de Workflows Cientificos (SGWfC), que visam apoiar a
configuragdo e execugdo dos workflows.

Devido a complexidade inerente aos model os que fazem parte dos
experimentos cientificos, estes devem ser executados em
ambientes computacionais distribuidos, de grande capacidade de
processamento e muitas vezes heterogéneos aliados a aplicacéo de
técnicas de paraelismo. Como exemplos destes ambientes
podemos citar os clusters [10], as grades computacionais [11], e
mai s recentemente as nuvens de computadores [12].

Os workflows so utilizados no contexto desse artigo para modelar
0 processo de aguisicio e tratamento de dados (pré-
processamento) e geragdo do modelo preditivo de forma
automética e em paralelo na nuvem, de forma a diminuir o tempo
de execugdo. Abordagens semelhantes que visavam modelar
experimentos de mineracdo de dados como workflows cientificos
jaforam propostas com resultados de sucesso [13].

2.2  Programacao Indutiva em Logica

Os agoritmos de aprendizado de maquina tém como meta induzir
de forma automética padrfes a partir de um conjunto de dados
[14], também chamados de exemplos. Usual mente, tais algoritmos
assumem que os exemplos sdo distribuidos de forma idéntica e
independente. Dessa forma, o conjunto de exemplos costuma ser
representado por uma matriz, onde as linhas sdo os exemplos e as
colunas sdo os atributos (i.e. features) relevantes para todos os
exemplos do dominio. Assim, cada célula da matriz tem um valor
para um atributo de um exemplo. Por isso, dizemos que os
exemplos est&o no formato de atributo-valor.

Entretanto, dados do mundo real, como as ocorréncias de crimes,
s30 heterogéneos, no sentido que um exemplo pode possuir um
atributo que ndo faz sentido ser representado em outro exemplo,
bem como os exemplos podem diferir na quantidade de atributos.
Adicionalmente, dados do mundo real sGo comumente relacionais,
no sentido de que um exemplo pode estar diretamente associado a
outro exemplo e assim eles ndo podem ser tratados de forma
independente.

O aprendizado de maguina relacional € um campo de aprendizado
de maquina que tem como objetivo descobrir padrles a partir de
exemplos relacionais, que ndo necessariamente precisam estar
representados no formato de atributo-valor. Uma abordagem ja
bastante estabel ecida para a execugéo de aprendizado relacional é
a Programacdo Indutiva em Logica (ILP, do inglés, Inductive
Logic Programming) [5]. A entrada para um sistema de ILP é
composta por um conjunto de exemplos (E), um conhecimento
preliminar (BK) e o bias da linguagem (BL) e do aprendizado
(BA). O conjunto de exemplos é usuamente dividido em
exemplos positivos e negativos, que sdo representados por fatos
em |ogica de primeira-ordem [15], no formato p(cy,...,cn), onde p
€ um predicado e c,...,cn S80 constantes. O BK é composto por
fatos e/ou regras légicas, que sdo usados para representar 0s
atributos e propriedades dos objetos do dominio, bem como
possiveis relacionamentos entre tais objetos. A saida de um
sistema em ILP é um programa l4gico, que (idealmente) cubra os
exemplos positivos, mas ndo cubra os exemplos negativos. O bias
da linguagem define basicamente quais os literais que poderéo
aparecer no corpo da regra, a tipagem para suas variaveis €/ou
constantes. O bias do aprendizado define qual a funcdo de
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avaliagdo utilizada no processo de otimizagdo de uma regra, se €
permitido que exemplos positivos sejam cobertos, entre outros.

O Aleph é um sistema de ILP comumente usado em diversos tipos
de dominios, tais como biocinformatica e quimio-infomatica,
jogos, e outros. O sistema Aleph tem a capacidade de aprender
padrées tendo como base a construgado da clausula mais especifica
a partir de um exemplo positivo [16]. Assim, a cada iteracdo, a
clausula mais especifica é construida a partir de um exemplo
positivo ainda ndo coberto, do BK e do bias da linguagem. A
seguir, uma clausula Horn [17] é formada a partir dos literais
presentes na clausula mais especifica de forma a atender a funcéo
de avaliagdo definida no bias do aprendizado. Ao usar afuncdo de
avaliacdo default, esse passo se resume a selecionar literais que
cubram tantos exemplos positivos quanto possivel, a0 mesmo
tempo em que exemplos negativos deixam de ser cobertos.
Quando ndo é mais possivel escolher literais bons o suficiente de
acordo com a funcdo de avaliagdo, o0 sistema parte para a criagdo
de uma nova cléusula, escolhendo outro exemplo positivo ainda
ndo coberto e construindo uma nova clausula mais especifica. Tal
aprendizado foi utilizada no SIAPP para produzir os modelos
preditivos de ocorréncia de crimes. O processo de geragdo do
modelo e a arquitetura do sistema sdo apresentados a seguir.

3. SiAPP: UM SISTEMA PARA
PREVISAO DE CRIMES

3.1  Arquitetura

O dstema de informag@o SIAPP foi desenvolvido na linguagem
Python e Prolog [18]. Para o desenvolvimento das interfaces,
templates e telas do SIAPP foi utilizado o arcabouco Bootstrap.
Como o SIAPP é uma aplicagdo Web que pode ser acessada por
um navegador Web comum, o mesmo deve ser hospedado em um
servidor de aplicacdo. O servidor escolhido foi o Apache Tomcat
e 0 mesmo foi instalado e configurado em um servidor no
ambiente de nuvem da Amazon’. A arquitetura do SIAPP é
baseada em 4 componentes, conforme apresentado na Figura 2: o
SGWIfC SciCumulus, o componente de visualizagdo, o sistema de
ILP Aleph e a base de conhecimento.

O SGWfC é o componente responsavel por executar 0 workflow
SIAPP-Wf que representa o processo de tratamento de dados e
geracdo do modelo preditivo. Toda vez que o usuario acessa o
SIAPP e requisita que o modelo preditivo sgja gerado novamente
ou atuaizado, o SGWfC SciCumulus é invocado. O SciCumulus
entdo instancia um nimero de maquinas virtuais na nuvem e
executa as etapas de aguisicio dos dados, conversdo,
normalizacdo e geracdo do modelo preditivo. Cada etapa esta
associada a invocagdo de um programa conforme detalhado na
Subsecdo 3.2. A grande vantagem de se utilizar um SGWfC
acoplado a0 sistema é que se 0 processo evoluir ou for retificado,
apenas se faz necessaria a mudanca na especificagdo do workflow,
sem necessitar modificar os outros componentes do sistema. Uma
das atividades do workflow é relativa a execugdo do algoritmo de
aprendizado de maquina relacional. Essa atividade invoca o
sistema Aleph para que o mesmo gere o modelo preditivo
desgjado.

O componente de visualizagdo consulta os dados de ocorréncias e
as regras do modelo preditivo armazenadas na base de
conhecimento e expde os dados em um mapa para visualizagdo
por parte do usuario. A base de conhecimento é o componente

7 O ditio paa o sistema serd disponibilizado em
www.ic.uff.br/~siapp.
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responsavel por armazenar as ocorréncias de crimes e 0 modelo
preditivo gerado, por meio das regras geradas pelo sistema Aleph.
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Figura 2. Arquiteturado Sistema.

3.2 SiAPP-Wf

O SAPP-Wr (Figura 3) é o workflow executado pelo SAPP e
representa 0 processo de pré-processamento dos dados e de
aprendizado e geragdo do modelo preditivo. O SIAPP-Wf é
composto por 4 atividades, a saber: “Aquisicdo dos Dados”,
“Conversdo dos Dados”, ‘“Normalizagdo dos Dados”,
“Aprendizado do Modelo Preditivo”. A seguir detalhamos cada

Aquisicdo dos

uma dessas atividades.
Conversao dos
: Dados Dados
H i

Python program Python program

Figura 3 O Workflow SIAPP-Wf

3.2.1 Aquisicdo dos Dados

A aquisicdo dos dados consiste na obtencdo de dados brutos
oriundos de uma fonte de dados externa ou de servigos Web.
Sitios e aplicativos que registram ocorréncias de crimes em
regides metropolitanas servem como fonte de dados parao SIAPP.
Essa atividade é implementada por um crawler que deve ser
customizado para cada uma das fontes de dados externas.

No experimento a ser discutido na Secdo 4 desse artigo, os dados
relativos as ocorréncias de crimes foram obtidos do sitio Web
colaborativo “Onde Fui Roubado”. Os dados relativos as
localidades foram obtidos por meio do sitio, também colaborativo,
“Open Street Maps” (http://openstreetmaps.org). Iniciamente,
foram obtidas 781 ocorréncias reportadas no sitio “Onde Fui
Roubado” referentes a cidade de Niterdi. Em cada ocorréncia
foram capturados dados relativos a sua geolocadizagdo da
ocorréncia, ao tipo de crime, a lista de objetos roubados ou
furtados, a data e ao horario em que a ocorréncia aconteceu. Além
disso, ainda é capturada uma descricdo associada. A partir das
coordenadas identificadas, foram extraidos 281 pontos
importantes na cidade de Niter6i. Nesses dados, foram obtidos,
além da geolocalizag8o, o nome da localidade (e.g. Universidade
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Federal Fluminense ou Colégio Abel) e o tipo da localidade (e.g.
escola, padaria, universidade, etc.).

3.2.2 Conversdo dos Dados

O processo de conversdo se resume a passagem dos dados para
tabelas no formato separado por virgula (i.e. *.csv), para uma
melhor manipulagdo dos mesmos pelos programas de conversgo.
Dessa forma, sdo criadas duas tabelas correspondentes as
ocorréncias e as localidades.

Outro ponto importante no processo de conversdo € a associagdo
das localidades as ocorréncias, gerando o entorno de uma
localidade. Esta associagdo € realizada por meio da formula de
haversine[19], em que € calculada a distancia entre a ocorrénciae
a locadidade. Pelas caracteristicas de proximidade entre as
localidades, foi adotado um raio maximo de 500 metros para
considerar-se entorno de uma ocorréncia.

Ap6s a obtengdo dos dados de entorno, é gerada uma Gnica tabela,
também no formato .csv, contendo as informacfes existentes na
tabela de ocorréncias, acrescida de uma coluna correspondente a
propriedade “tipo da localidade”, presente em entorno.

3.2.3 Normalizagdo dos Dados

A etapa de normalizagdo consiste na discretizagdo dos dados,
transformando-os em valores ndo continuos [20]. Essa etapa é
fundamental para 0 processo de aprendizagem em que padrdes
serdo verificados mais facilmente [20]. Dessa forma, dados
continuos como “latitude”, “longitude”, “dia” e “hora” foram
transformados em intervalos rotulados. A lista de objetos foi
transformada em objetos individuais rotulados segundo a sua
existéncia (ou ndo) nas ocorréncias. O entorno e o tipo de
ocorréncia foram mantidos na representacdo origina, umavez que
possuem valores ja discretizados.

A discretizag@o redlizada é apresentada na Tabela 1. De acordo
com o apresentado na Tabela 1, “Bairro” simboliza os 52 bairros
da cidade de Niteroi; “Objeto” denota, de forma individual, os 19
tipos de objetos existentes no estudo; “Dia comercial” remete aos
dias Uteis semanais, ou sga, de segunda-feira a sexta-feira, da
mesma forma, sabado e domingo sdo representados por “Fim de
semana”; “Madrugada” refere-se ao periodo de tempo de 00:00h
as 05:59h, “Manha” corresponde a 06:00h até 11:59h, “Tarde” de
12:00h as 17:5%h e, por fim, “Noite” de 18:00h as 23:5%h.

Tabela 1 Discretizagdo dos valoresno SIAPP
Dados néo discretizados

Dados discretizados

Latitude/Longitude Nome do Bairro
Lista de Objetos Nome do Objeto
Dia Diacomercid /
Fim de semana
Hora Madrugada/ Manha/
Tarde/ Noite

Os dados discretizados sdo a saida da atividade “Normalizagdo
dos Dados” do SiAPP-Wf. A partir desse momento, 0 componente
de visualizacdo do SIAPP ja pode plotar os pontos onde crimes
ocorreram nos mapas. Entretanto, até o presente momento,
nenhum modelo preditivo foi gerado pelo workflow. Para que os
model os possam ser gerados, os dados normalizados d&o origem a
uma nova tabela na base de conhecimento, e um fragmento da
mesma encontra-se exemplificado na Tabela 2. Uma vez que a
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Tabela 2 encontra-se preenchida na base de conhecimento, a
atividades 4 do workflow pode ser executada.

Tabela 2 Exemplo de tabela de dados de ocorréncias no SIAPP

ocorréncia 30 apresentada anteriormente tenha ocorrido no bairro
Ing4, e os objetos roubados na ocorréncia sgjam celular e relogio,
em uma segunda-feira, na parte da manhd, préximo a uma
universidade e a um restaurante, teremos os seguintes literais na
base de conhecimento:

Tipode Bairro Dia Hora Entorno

Ocorréncia
furto inga dia_
comercial tarde bar
documentos | celular tv
moveis
TRUE TRUE FALSE
FALSE

bai rro(30,inga)

obj et o( 30, cel ul ar)

obj et o( 30, r el ogi 0)

di a( 30, conercial)

peri odo( 30, manha)

ent or no( 30, uni ver si dade)
ent orno( 30, restaurante)

3.2.4 Geracgdo da Base de Conhecimento e

Aprendizado do Modelo Preditivo

Na atividade de aprendizado do modelo preditivo, o sistema
Aleph é invocado pela méguina de workflow SciCumulus para
identificar e construir padrBes a respeito dos crimes ocorridos,
seguindo os dados descobertos nas atividades anteriores do
workflow. Para tanto, torna-se necessério transformar os dados
normalizados para a representagdo em |6gica de primeira-ordem.
Assim, todos os literais (um literal é uma formula atdbmica ou a
negacdo da mesma) presentes no conjunto de exemplos e no
conhecimento preliminar sdo criados automati camente a partir dos
dados discretizados produzidos na atividade anterior.

Os exemplos positivos sdo construidos a partir do identificador
associado a ocorréncia e seu tipo. Assim, temos, por exemplo,
occurrence(30, roubo) como um exemplo positivo, onde
30 é o identificador da ocorréncia e roubo € o tipo de ocorréncia.
Cada tipo de ocorréncia distinto em uma ocorréncia dara origem a
um exemplo positivo. Para a criagdo automética dos exemplos
negativos, assumimos a hipétese do mundo fechado da l6gica
[21], onde para cada ocorréncia registrada (exemplo positivo), os
tipos de ocorréncias que ndo aconteceram tornam-se exemplos
negativos.

Finalmente, todos os demais dados constantes na base de dados
s80 automaticamente convertidos para literais a serem inseridos
no conhecimento preliminar. Por exemplo, supondo que a

Apbs a criacdo da base de dados, o sistema de ILP Aleph é
executado e produz como resposta um programa légico. Cada
regra desse programa |6gico € uma cldusula definida, ou segja, uma
cldusula com apenas um literal positivo. Tal literal positivo estara
na cabega da clausula e sera uma generalizagcdo do exemplo
positivo, isto é a identificagdo da ocorréncia se torna uma
variavel de ligagdo e o tipo de ocorréncia é uma constante. O tipo
de ocorréncia também poderia ser outra variavel, mas definimos
como constante no bhias da linguagem, de forma a caracterizar os
tipos de ocorréncias. O corpo da clausula é uma conjungéo de
literais também generalizados de acordo com o bias da linguagem.
Nesse caso, a identificagdo sempre é substituida por uma variavel,
porém os demai s termos podem ser varidvels ou constantes. 1sso é
definido pelo processo de aprendizado via Aleph, durante a
construgdo da regra Assim, a regra a seguir apresenta um
exemplo de um programa l6gico aprendido pelo sistema Aleph,
onde verificamos que se a pessoa se encontra no bairro de Icarai,
portando um cartdo de crédito e proxima a uma clinica, existe a
chance de a mesma sofrer um roubo.

ocorrenci a( A roubo) T - bairro(A icarai),
obj et o_roubado(A, cartao_ de credito),
entorno(A clinica).

3.3  Visualizacao dos Dados
O componente de visualizag8o € o responsavel pela exposi¢do dos
dados de forma visual com afinalidade de facilitar a compreenséo

- das
99@9

Figura4 Viwa]izagéoﬁ%s ocorrénciasno SIAPP
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ocorréncias de crimes e do modelo preditivo gerado. Esse
componente é capaz de apresentar dados de duas formas, como as
representadas na Figura4 e naFigura 5.

mencionado anteriormente, para essa avaliagdo experimental os
dados relativos as ocorréncias foram obtidos do sitio colaborativo
“Onde Fui Roubado” e os dados relativos as localidades do sitio,
também colaborativo, “Open Street Maps. Apesar do sitio “Onde

Figura5 Visualizacdo das predicBes eregras por bairro no SAPP

Na Figura 4, apresentamos a visualizagdo dos pontos onde uma
ocorréncia de crime aconteceu. Nessa visualizagdo, a locdidade
de onde a ocorréncia se deu e detalhes como o tipo de crime,
objetos roubados ou furtados e hora sdo apresentados quando
selecionado um dos pontos no mapa. Esse tipo de visualizagdo ja é
apresentada por abordagens como o “Onde fui roubado” e o “B.O.
coletivo”, porém tal visualizagdo ndo permite aos usuarios
relacionar as ocorréncias da cidade ou de uma &ea de modo a
identificar padrdes mais precisos e Uteis.

Assim, na Figura 5 apresentamos a visualizacdo das regras
produzidas pelo modelo preditivo no mesmo mapa. Na Figura 5
os bairros onde regras foram geradas sdo evidenciados e as regras
associadas sdo apresentadas ao usuério. Por exemplo, na Figura 5
podemos verificar que para o bairro do Inga em Niteréi umaregra
foi gerada indicando que se 0 usuério esta a noite e perto de uma
escola no bairro, existe a chance de ser roubado. Ta tipo de
conhecimento € dificil de ser inferido apenas com visualizagdo
apresentada na Figura 4. A seguir apresentamos a validacdo do
SiIAPP com o conjunto de dados de ocorréncias de crimes na
cidade de Niterdi.

4. AVALIACAO EXPERIMENTAL —
DESCOBERTA DE PADROES DE CRIMES
NA CIDADE DE NITEROI/RJ

O SIAPP apresenta-se como uma solucdo escalavel para qualquer
cidade que possua um histérico sobre atividades criminais
disponivel. E importante ressaltar que tal histérico de dados pode
ser originario de fontes heterogéneas como érgdos publicos e
aplicativos proprietarios. Para avaliar o sistema de informagéo
proposto, suas particularidades e vantagens, nesse trabaho, foi
escolhida a cidade de Niter6i como estudo de caso. Assim, o
sistema instanciado foi nomeado de SIAPP-Nit. Conforme
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de

fui roubado” possuir ocorréncias diversos municipios,
selecionamos apenas os da cidade de Niterdi. No total, 781
ocorréncias foram extraidas, considerando 9 tipos de ocorréncias,
a saber: roubo, furto, roubo de veiculo, assalto a grupo, sequestro
reldmpago, arrombamento veicular, arrombamento domiciliar,
arrastdo e tentativa de assalto.

Para avaliar o SIAPP-Nit adotamos a metodologia experimental
que se baseia nas métricas de avaliagdo do modelo produzido. O
agoritmo de aprendizado utilizou-se da técnica de validagdo
cruzada com k-folds [20]. A utilizagdo da validaggo com k-folds
evita que o modelo aprendido segja especializado apenas para um
subconjunto das ocorréncias de crimes. Essa técnica consiste em
dividir os dados em k subconjuntos mutuamente exclusivos,
reservando um conjunto para validar o modelo, e todos os outros
(k — 1) para o treinamento. Como usual, foi adotado k = 10, ou
sgja, 10 folds e foi computada a média dos resultados preditivos
das dez execugles, a fim de produzir uma Unica estimativa. A
fungdo de avaliagdo escolhida foi a m-estimate [22], que &
apropriada para lidar com dados com ruidos.

Os resultados experimentais foram analisados a partir de duas
métricas, uma qualitativa e outra quantitativa. Para a métrica
qualitativa foram analisadas as regras geradas pelo modelo
preditivo e comparadas com estatisticas oficiais do ISP e com
noticias veiculadas na imprensa relativas a ocorréncia de crimes
na cidade de Niter6i. Desta forma, foram selecionadas como
exemplo algumas regras que apontam acontecimentos expostos
em [2]. Por exemplo, de acordo com a regra 1, a incidéncia de
furtos é ata nas regides do entorno do campus da Universidade
Federal Fluminense, situada entre os bairros do Ing4, do Centro e
de Boa Viagem. Nessa mesma regido ha mais dois centros
universitérios e diversas escolas. A regra 3 indica que houve um
aumento na ocorréncia de furtos no entorno de escolas, em dias
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comerciais. Tais regras, descobertas automaticamente pelo
SIAPP-Nit, sdo corroboradas por [2], em que roubos em regides
de escola também tiveram seus nimeros aumentados. Outro
exemplo é aregra 5, que indica incidéncia de roubos de carteira
na regido do centro a noite. Essa regido € composta por diversos
bares e de fato o crime mais comum € o roubo de carteiras e
mochilas. As estatisticas presentes em [2] corroboram os
resultados do model o preditivo.

1. dia(dia_conercial), objeto(celular),
entorno(uni versi dade) = ocorrencia(furto)

2.bairro(inga), periodo(tarde) >
ocorrenci a(roubo)

3. bairro(inga), dia(dia_comnercial),
entorno(escola) = ocorrencia(roubo)

4. bairro(boa_viagem) = ocorrencia(roubo)

5. bairro(centro), objeto(carteira),
peri odo(noite) - ocorrencia(roubo)

Além dos crimes citados nas regras de 1 a 5, outros tipos de
crimes comuns também foram observados, como o conhecido
como “saidinha de banco” e os roubos em restaurantes. AS regras
de 6 a8 sdo associadas a esses tipos de crimes.

6. hora(tarde), objeto(celular),
ent orno(banco) > ocorrenci a(roubo)

7.bairro(icarai), peri odo(manha),
ent orno(banco) 2> ocorrencia(furto)

8. obj et o( bol sa_ou_nochil a), entorno(restaurante),

hor a( madrugada) - ocorrenci a(assalto_a_grupo)

Para a andlise quantitativa foram considerados os resultados das
meatizes de confusdo (a matriz de confusdo de um modelo oferece
uma medida efetiva do modelo de classificagdo, a0 mostrar o
nimero das classificagdes corretas versus as previsdes para cada
classe) dos 10 folds e delas cal culados a acurécia (porcentagem de
amostras de ocorréncias de crimes positivas e negativas
classificadas corretamente sobre a soma de amostras positivas e
negativas), a precisdo (porcentagem de amostras positivas
classificadas corretamente sobre o total de amostras classificadas
como positivas); a sensibilidade (porcentagem de ocorréncias de
crime positivas classificadas corretamente sobre o total de
ocorréncias positivas), a medida-F (também chamada de F-score,
€ uma média ponderada de precisdo e sensibilidade) e a taxa de
falsos negativos (miss rate). Dessa forma, a média e o desvio
padréo dos resultados acancados sd0 expostos na Figura 6 e na
Tabela3.

O gréfico apresentado na Figura 6 retrata os dados presentes na
Tabela 3. Este, aborda uma visualizagdo modificada do tradicional
diagrama de caixas (box-plot), onde os quartis, inferior (primeiro
quartil) e superior (terceiro quartil), representam os desvios
padréo para menos e para mais, respectivamente. A dispersdo dos
dados com seus valores minimos e maximos representados pelas
estimativas do whisker. E, finalmente, a representaco dos dados
compreendida dentro das caixas e a média como o valor médio
destas caixas.

De acordo com os resultados da Tabela 3 e da Figura 6 podemos
perceber que as regras aprendidas atingiram uma acuracia média
preditiva de 83,54%, 72,07% de precisso e 82,65% de
sensibilidade. A precisio e sensibilidade tém como foco apontar
os exemplos positivos classificados corretamente, 0 que no caso
do SIAPP é essencia, pois estes representam as possivels
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ocorréncias de crimes. Esse resultado é corroborado pelo valor
adcancado pela medida-F (77,68%), que pondera precisdo e
sensibilidade. Em relagdo a taxa de falsos negativos (17,35%), o
valor acancado ndo foi t& reduzido quanto o desgjado, o que
pode ter sido influenciado pela quantidade de exemplos negativos
gerados artificialmente, usando a hipdtese do mundo fechado.
Apesar de mais testes ainda se fazerem necessarios com um
conjunto de dados maior, os resultados quantitativos e qualitativos
obtidos sdo promissores e mostram a utilidade e potencial do
sistema de informag&o proposto.

Tabela 3 Resultados da avaliagdo quantitativa do SIAPP-Nit

Métricas Meédia Desvio
Padréo
Acurécia 83,54% 2,30%
Sensibilidade 82,65% 4,45%
Precisio 72,07% 3,07%
Medida-F 77,68% 3,42%
Taxa de Falsos 17,35% 4,45%
Negativos
100.00%
90.00%
80.00% - — -_
70.00% =¢ L
&0.00%
50.00%
40.00%
20.00%
10.00% *
i Acuracia Sensibilidade Precisao Medida-F Taxa de Falso

Figura 6 Visualizagdo baseada em box-plot para média e
desvio padrdo dos 10 folds

5. TRABALHOS RELACIONADOS

Como o tema “seguranca publica” é um desafio global, algumas
propostas com objetivos semelhantes podem ser encontradas na
literatura e na éea comercial. Tavez a abordagem mais
proeminente que trata do tema de previsdo de crimes sga o
sistema PredPol (http://www.predpol.conV). O PredPol é um
sistema comercial utilizado pela policia de Atlanta nos EUA, que
utiliza o histérico de crimes de uma regido para prever a
incidéncia de novos crimes na cidade. Apesar de bastante popular,
tal sistema ndo divulga como a previsdo é redizada, porém,
segundo os desenvolvedores, o sistema foi capaz de gerar
previsdes que reduziram em até 32% o numero de assaltos
naquela cidade.

Em termos de abordagens comerciais ou governamentais, existem
outras iniciativas mais simples e oriundas de departamentos de
policia a0 redor do planeta, como os mapas de crimes fornecidos
pelapoliciado Reino Unido (https://www.police.uk) e pelapolicia
de Nova lorque (https://maps.nyc.gov/crime/). Entretanto, essas
abordagens apenas exibem graficamente as ocorréncias de crimes
no mapa e ndo preveem a ocorréncia dos mesmos.
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Na érea académica, podemos citar o trabalho de Zhang et al. [23]
gque apresenta um sistema para previsdo de atividades
criminais baseado nateoriados jogos por meio de um modelo
baseado em redes bayesianas din@micas. Outra abordagem
semelhante é proposta por Nath [24]. Essa abordagem é baseada
na deteccdo de padrdes de crimes utilizando um sistema baseado
em diferentes técnicas de agrupamento. Apesar de apresentar bons
resultados, nas abordagens de Zhang et al. e Nath os padrfes que
dependem do relacionamento de crimes ndo sdo detectados, uma
vez que técnicas de agrupamento modelo de redes Bayesianas ndo
sdo agoritmos de mineragéo de dados relacionais.

6. CONCLUSOES

Devido a0 aumento na ocorréncia de crimes nas grandes cidades
brasileiras nos Ultimos anos, a identificacdo de padrdes de
ocorréncia de crimes em determinadas regides pode gudar na
previsdo dos mesmos e nos planos de seguranca dos governos.
Apesar de ser uma prioridade para muitos governos, essa tarefa
esta longe de ser trivial. Analisar a ocorréncia de crimes e ainter-
relacdo entre as ocorréncias nas diversas &reas, localidades e tipos
de crimes é umatarefa &rdua

Dessa forma, para auxiliar as autoridades na prevencéo de crimes,
propomos nesse artigo o sistema de informag@o SIAPP (Sistema de
Apoio ao Policiamento Preditivo). O objetivo do SAPP é gerar
modelos de predicdo utilizando agoritmos de aprendizado de
maquina ldgico-relacional que apontem para as autoridades as
chances de algum delito ocorrer em determinada regi&o e periodo
do dia

Resultados experimentais mostraram que as predi¢des produzidas
pelo SIAAPP para a regido de Niterdi tiveram uma acurécia média
maior que 83% e s coerentes com edtatisticas providas pelo
Ingtituto de Seguranca Publica (ISP) e com as noticias e estatisticas
veiculadas pelaimprensa

Apesar dos resultados serem promissores, como trabal hos futuros,
pretendemos acrescentar na atividade de “Aprendizado do Modelo
Preditivo” outros métodos de inducdo de modelos, incluindo
principamente algoritmos probabilisticos que poderiam lidar
melhor com ruidos e observagdes parciais do que o sistema Aleph.
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