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Abstract. The dynamic detection of crime hotspots is essential for public safety
policies, but the well-known Kernel Density Estimation (KDE) presents opera-
tional limitations. This article compares unsupervised learning techniques (K-
Means, K-Medoids, HAC, DBSCAN, and HDBSCAN) using 19,146 records of
copper cable thefts in Belo Horizonte. The statistically validated results reveal
practical trade-offs: HDBSCAN generates more concentrated and stable zones,
whereas HAC captures more future events under broader coverage. The predic-
tive decay analysis confirms the rapid obsolescence of static maps. We conclude
that these methods offer interpretable tools that optimize tactical planning in
public security departments, with direct implications for Digital Government
and Smart Cities.

Resumo. A deteccdo dindmica de hotspots criminais é essencial para politicas
de seguranca publica, mas a conhecida Estimativa de Densidade de Ker-
nel (KDE) apresenta limitacdes operacionais. Este artigo compara técnicas
de aprendizado ndo supervisionado (K-Means, K-Medoids, HAC, DBSCAN e
HDBSCAN) utilizando 19.146 registros de furtos de cabos de cobre em Belo Ho-
rizonte. Os resultados, validados estatisticamente, revelam trade-offs prdticos:
o HDBSCAN gera zonas mais concentradas e estdveis, enquanto o HAC cap-
tura mais eventos futuros sob maior cobertura. A andlise de decaimento pre-
ditivo confirma a rdpida obsolescéncia de mapas estdticos. Conclui-se que es-
ses métodos oferecem ferramentas interpretdveis que otimizam o planejamento
tdtico em secretarias de seguranga publica, com implicagoes diretas para o Go-
verno Digital e Cidades Inteligentes.

1. Introducao

A identificacdo de zonas quentes (hotspots) de criminalidade por meio de dados georre-
ferenciados € um instrumento essencial para o planejamento tético e a alocacdo de recur-
sos operacionais em seguranca publica. A Estimativa de Densidade de Kernel (KDE),
embora seja a abordagem mais adotada, apresenta limitacdes reconhecidas: depende
de escolhas subjetivas de parametros e falha em capturar a evolug¢ao espago-temporal
dindmica dos fendmenos criminais [Chainey et al. 2008]]. Nesse cendrio, os métodos
de agrupamento ndo supervisionado, em particular os baseados em densidade, surgem
como alternativas robustas. Eles sdo altamente apropriados para a andlise geoespacial
por identificarem clusters com formas arbitrarias e tratarem explicitamente o ruido e as
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distribui¢des de densidade ndo uniformes, caracteristicas inerentes aos dados criminais
urbanos [[Campello et al. 2015]]. Contudo, como a qualidade interna do agrupamento nem
sempre reflete utilidade operacional, este trabalho compara cinco técnicas para a detec¢ao
dindmica de zonas de criminalidade em dados reais: K-Means, K-Medoids, Agrupa-
mento Hierdrquico Aglomerativo, DBSCAN e HDBSCAN. A avaliagdo integra métricas
de selecdo paramétrica, validacdo interna estrutural e desempenho preditivo operacio-
nal, medido pelo Indice de Precisdo Preditiva (PAI) e pelo Indice de Eficiéncia Preditiva
(PEI) [[Chainey et al. 2008, Du and Ding 2023, Sadeghi 2025].

2. Trabalhos Relacionados

Entre os métodos para identificacdo de zonas quentes de criminalidade, a Estimativa de
Densidade de Kernel (KDE) € a técnica mais amplamente adotada, dada sua simplicidade
e capacidade de gerar representacdes visuais continuas. Apesar do uso generalizado,
vdrias limitagdes tém sido documentadas: o método € altamente sensivel a selecdo de
largura de banda e de parametros de kernel, escolhidos heuristicamente e com impacto
significativo nos padrdes resultantes [Chainey et al. 2008, Kalinic and Krisp 2018]. Estu-
dos comparativos indicam ainda que a KDE carece de garantias formais de significncia
estatistica e pode falhar na captura de padrdes de crimes persistentes, porém menos inten-
sos, que sdo operacionalmente relevantes [Garcia et al. 2019].

Para lidar com essas limitacdes, abordagens alternativas baseadas em agrupa-
mento tém sido cada vez mais exploradas, pois os métodos de agrupamento retinem even-
tos com base em semelhangas espaciais, sem depender de limites espaciais predefinidos
ou premissas de suavizacdo. Técnicas baseadas em parti¢cdo, como o K-Means e o K-
Medoids, sao frequentemente usadas devido a sua eficiéncia computacional e facilidade
de implementacdo, mas assumem formas de cluster esféricas e densidades uniformes,
premissas que raramente se sustentam em dados reais de crimes urbanos [Sadeghi 2025].
Métodos de agrupamento hierarquico oferecem melhor interpretabilidade por meio de
estruturas de dendrograma, mas frequentemente sofrem com alto custo computacional e
sensibilidade a métricas de distancia e critérios de ligacdo [Bagir et al. 2020]. O uso de
malhas regulares (grids) é outro paradigma existente [Andrade et al. 2025]], mas intro-
duz estrutura geométrica rigida, compartilhando limitacdes no tratamento de ruido e nas
distribui¢des irregulares tipicas de ambientes urbanos.

Métodos de agrupamento baseados em densidade ganharam destaque particular
nesse contexto devido a sua capacidade de identificar clusters com formas arbitrarias,
lidar explicitamente com ruido e adaptar-se a densidades heterogéneas. O DBSCAN,
e sua extensdo hierdrquica HDBSCAN, demonstram desempenho superior em varios
cendrios de andlise geoespacial e criminal quando comparados a abordagens baseadas
em particdo e hierdrquicas, particularmente em ambientes urbanos complexos caracte-
rizados por espacos irregulares [Bagir et al. 2020]. O HDBSCAN reduz ainda mais a
sensibilidade a selecdo de parametros ao construir uma hierarquia de clusters baseados
em densidade e selecionar clusters estaveis automaticamente, tornando-o especialmente
adequado para andlise espacial de dados com ruido [Campello et al. 2015].

Além das abordagens puramente espaciais, varios estudos destacam a importancia
de incorporar a dimensdo temporal na deteccdo de zonas de criminalidade, pois o
uso de dados historicos em representagOes espaciais estdticas pode distorcer a lei-
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tura das mudancas do crime ao longo do tempo [Robinson 2009]. Métodos base-
ados em estatisticas de varredura espacial [Kulldorff 1997]], detec¢do de pontos de
mudanga [Bai and Perron 1998, /Aminikhanghahi and Cook 2017]] e processos pontuais
autoexcitantes [Mohler et al. 2011] tém sido usados para modelar a evolu¢ao temporal
do crime. Embora fteis, essas técnicas frequentemente envolvem modelos estatisticos
complexos, o que pode dificultar sua interpretagdo, escalabilidade ou uso operacional.

Abordagens baseadas em agrupamento combinadas com segmentacdo temporal
conciliam interpretabilidade e utilidade pratica, mas ainda faltam estudos empiricos que
comparem diferentes paradigmas sob condi¢des experimentais consistentes, com métricas
de qualidade interna e desempenho preditivo. Este trabalho examina esse problema ao
avaliar técnicas representativas para a detec¢do dindmica de zonas de criminalidade com
dados espago-temporais reais.

3. Dados e Definicao do Problema

Conjunto de Dados e Area de Estudo

A anélise experimental € conduzida usando um conjunto de dados reais compreendendo
19.146 registros vélidos de furtos de cabos de cobre (Art. 155 do Cédigo Penal Brasi-
leiro) coletados na cidade de Belo Horizonte, Brasil, abrangendo o periodo de marco
de 2018 a dezembro de 2025. Cada registro contém coordenadas geograficas (WGS 84,
EPSG:4326) e timestamp. Sao utilizadas exclusivamente coordenadas geogréficas e
marcacdes temporais (timestamps), a fim de isolar a dindmica espago-temporal do crime.
O escopo central deste estudo € analisar e identificar padrdes de surgimento, dissipacdo e
deslocamento espago-temporal de hotspots. Portanto, o objetivo é apontar onde, quando
e como a mancha criminal se manifesta, de forma mais precisa e eficiente. Salienta-se
que a base de dados nao € oriunda de Boletins de Ocorréncia (BOs) das policias estadu-
ais, mas sim de registros operacionais integrados do Centro de Operagdes da Prefeitura,
Guarda Civil Municipal, Empresa de Transportes e Transito de Belo Horizonte (BHTrans)
e operadoras de telefonia. O pré-processamento consistiu na extragao de latitude, longi-
tude e data/hora, seguido de higienizacdo: remoc¢do de dados faltantes, duplicatas exa-
tas (mesma coordenada e carimbo de tempo) e coordenadas andmalas. Adicionalmente,
aplicou-se um filtro de intersec@o espacial para excluir ocorréncias registradas fora dos
limites territoriais de Belo Horizonte. Além disso, o sistema de coordenadas dos registros
foi reprojetado para UTM Zona 23S (EPSG:31983) para compatibiliza¢do com o sistema
de coordenadas padrao da PBH, com o propdsito de viabilizar a andlise dos dados com as
ferramentas de georreferenciamento ja existentes no municipio.

Embora a base compreenda registros de 2018 a 2025, a modelagem utilizou
2022-2024 para treinamento e 2025 para avaliagdo. Esse recorte prioriza registros mais
recentes e consistentes, reduz o efeito de mudangas nos padrdes espaco-temporais do
fendmeno criminal, associadas a possivel deriva conceitual (concept drift), e reserva 2025
para validacdo preditiva em dados ndo vistos. Além disso, devido as mudangas abruptas
nas dinamicas sociais em decorréncia da pandemia de COVID-19, os dados do biénio
2020-2021 poderiam conter viés de anomalia, pois houve grande reducdo de atividades
comerciais e circulacdo de pessoas em virtude dos diversos momentos de rigoroso lock-
down. Nesse sentido, a restri¢cdo busca garantir que os dados de treinamento reflitam a
dindmica contemporanea do furto de cabos. Por fim, observa-se que a distribui¢ao tem-

3



46° Congresso da Sociedade Brasileira de Computacéo (CSBC 2026), Gramado/RS
14° L atin American Symposium on Digital Government (LASDiGov 2026): Artigos Completos

poral ndo é uniforme: em média, janelas trimestrais contém 598 registros, bimestrais
399, mensais 200 e semanais 49 eventos. Belo Horizonte € uma grande area metropoli-
tana com dinamicas urbanas complexas. O furto de cabos de cobre ocorre preferencial-
mente onde hé redes telefonica e elétrica, produzindo distribui¢des espaciais heterogéneas
que impdem desafios para técnicas tradicionais e motivam o uso de métodos de agru-
pamento adaptativos [Chainey et al. 2008], Kalinic and Krisp 2018]]. A Figura [I]ilustra a
distribui¢do espacial das ocorréncias via KDE: a superficie de densidade destaca areas ge-
rais de maior atividade, mas ndo distingue entre zonas persistentes e eventos transitorios,
motivando o uso de técnicas de agrupamento capazes de lidar com ruido e distribuicdes
nao uniformes [Chainey et al. 2008, |Kalinic and Krisp 2018]].

Figura 1. “Mapa de calor” (KDE) de ocorréncias de furtos de cabos de cobre em
Belo Horizonte, ilustrando a abordagem tradicional de analise.

Pré-processamento e Segmentacao Temporal

Registros com coordenadas ausentes ou invélidas s@o removidos e as coordenadas sio
transformadas para um sistema de coordenadas projetadas. Nenhuma agregacdo ou
suavizagao espacial € aplicada, preservando a granularidade original em nivel de evento.
Para capturar a dindmica temporal, o conjunto de dados € segmentado em janelas tempo-
rais consecutivas de duraco fixa a partir do timestamp de cada registro, que sao analisadas
independentemente para permitir a identificacdo de padrdes dindmicos nao observaveis
em andlises estdticas. A variacdo na localiza¢do e intensidade das zonas de criminalidade
em janelas temporais consecutivas tem sido documentada na literatura como motivagao
para abordagens dindmicas [Robinson 2009, Mohler et al. 2011]].

Definicao do Problema

Formalmente, seja £ = {ej,es,...,e,} um conjunto de eventos criminais, onde cada
evento e; estd associado a uma localizagdo espacial (z;,y;) e a um timestamp t;. Dada
uma particdo temporal W = {W;, Ws,...,W,,}, o subconjunto de eventos em W, é
definido como E; = {e; € E | t; € W,}. O objetivo é encontrar, para cada janela IV/;,
uma fung¢do de atribuicdo f; : E; — {1,...,k;} U {—1}, em que f;(e;) = —1 indica
ruido. Essa fun¢do induz uma parti¢do de E; \ N; em k; clusters representando zonas
de criminalidade, onde N; = {e; € E; | fj(e;) = —1}. Os resultados sdo avaliados
sob duas perspectivas complementares: (i) qualidade estrutural interna, mensurada por
indices de validade de agrupamento (SI, DBI, CHI para métodos particionais; DBCV
para métodos baseados em densidade); e (i1) relevancia operacional preditiva, mensurada
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pela capacidade das regides de hotspot derivadas dos clusters identificados na janela W;
de capturar eventos futuros em W, , avaliada pelo Indice de Precisdo Preditiva (PAI)
e pelo Indice de Eficiéncia Preditiva (PED) [Chainey et al. 2008, |Du and Ding 2023]. A
Estimativa de Densidade de Kernel € utilizada como linha de base para contextualizar os
resultados dentro das praticas estabelecidas na andlise criminal.

Limitacdes dos Dados e Consideracdes Eticas

Registros oficiais de ocorréncias refletem crimes reportados, estando sujeitos a
subnotificacdo e a vieses de policiamento: regides com maior presenga policial tendem
a apresentar maiores taxas de registro [Mohler et al. 2011]]. Além disso, o uso de mo-
delos preditivos baseados em dados historicos para direcionar o policiamento levanta
preocupagdes €éticas relacionadas a feedback loops, nos quais o refor¢o do patrulhamento
em hotspots pode amplificar os vieses existentes [Du and Ding 2023]]. Neste trabalho, os
registros utilizados ndo contém identificagdo de vitimas ou suspeitos, e os resultados siao
apresentados de forma agregada como zonas de risco.

4. Metodologia

A metodologia adota um desenho comparativo em que multiplas técnicas de agrupamento
sdo aplicadas a dados criminais segmentados temporalmente e avaliadas por métricas de
selecdo de parametros, validade interna, desempenho preditivo e comparacdo com uma
linha de base.

Visao Geral da Abordagem

A metodologia compreende trés fases sequenciais, ilustradas na Figura 2} (i) pré-
processamento e segmentagao temporal dos dados criminais; (ii) aplicacdao dos algorit-
mos de agrupamento e das respectivas métricas de avaliacdo da qualidade interna para
cada janela temporal; e (ii1) avaliacdo preditiva comparativa com KDE como linha de
base.

Figura 2. Processo de deteccao e avaliacao dinamica de zonas de criminalidade.

Eventos Pré-processamento e Agrupamento e
Criminais Segmentacao Temporal Avaliacao Interna

J

Ve
( AVEITEETD e Deteccio dinamica de
PAL e PEI Hotspots de Criminalidade
baseline: KDE ) -

Técnicas de Agrupamento

Cinco técnicas sao avaliadas, representando distintos paradigmas: K-Means e K-Medoids
(partic@o, assumem formas esféricas), Agrupamento Hierarquico Aglomerativo (hierar-
quia geométrica, sensivel a critérios de ligacao) [Sadeghi 2025, Bagqir et al. 2020]], DBS-
CAN e HDBSCAN (densidade, identificam formas arbitrarias e tratam ruido explici-
tamente). O HDBSCAN estende o DBSCAN construindo uma hierarquia de clusters
e selecionando os agrupamentos estdveis automaticamente [Campello et al. 2015]. A
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KDE ¢ adotada como linha de base, gerando superficies continuas de intensidade de
eventos para cada janela temporal com parametros consistentes [Chainey et al. 2008,
Kalinic and Krisp 2018]].

Selecao de Parametros

Os parametros de agrupamento sdo selecionados com base em préticas relatadas na litera-
tura e em andlises exploratorias preliminares do conjunto de dados. Para métodos basea-
dos em parti¢do, o nimero de clusters (k) é variado dentro de uma faixa razoavel para ava-
liar a estabilidade [Sadeghi 2025]]. Para métodos baseados em densidade, os pardmetros
relacionados ao tamanho da vizinhanga e a densidade minima do cluster sao ajustados
para refletir a escala espacial dos eventos [[Campello et al. 2015]. A mesma estratégia é
aplicada consistentemente em todas as janelas temporais.

5. Avaliacao Experimental

Os experimentos seguem um protocolo tnico aplicado a todas as técnicas: mesma ex-
tensao espacial, mesmo sistema de coordenadas e mesma divisao temporal. Essa unifor-
midade permite atribuir diferencas de desempenho as caracteristicas de cada algoritmo, e
ndo a variagdes na configuragdo experimental.

Configuracao Experimental

Todos os experimentos sdo conduzidos usando o conjunto de dados segmentado tempo-
ralmente descrito na Sec¢do [3| Cada técnica € aplicada independentemente a cada janela
temporal seguindo a estratégia de sele¢do de parametros da Secdo |4 Para reduzir o efeito
da inicializacdo aleatoria nos métodos particionais, foram realizadas multiplas execugdes,
e os resultados foram agregados por médias. Os métodos baseados em densidade foram
executados de forma deterministica.

Os experimentos foram conduzidos em ambiente com processador com 8
cores a 4.8GHz, 32GB de RAM, SO Debian GNU/Linux Bookworm, utilizando
Python 3.11 em contéiner Docker com scikit-learn 1.4, hdbscan 0.8.33 e
scikit-learn-extra. Para os métodos com inicializacdo aleatéria, foi utilizada
semente 42. Os tempos médios de execucdo do pipeline completo de otimizacdo pa-
ramétrica e clusterizacdo, para todas as granularidades temporais, foram: K-Means
33,98 s, K-Medoids 87,81 s, HAC 64,63 s, DBSCAN 226,54 s, HDBSCAN 20,98 s e KDE
38,51 s.

Meétricas de Selecao e Validacao do Agrupamento Interno

O agrupamento € avaliado sob duas perspectivas. As Métricas de Selecdo (Cotovelo, BIC
e K-distance) determinam a arquitetura 6tima de cada algoritmo antes da geracao dos
agrupamentos. Para K-Means, K-Medoids e HAC, valores candidatos a £ sdo submeti-
dos as métricas de validacdo interna (Silhouette, Davies-Bouldin e Calinski-Harabasz),
sendo escolhido o de melhor desempenho [Sadeghi 2025]]. Para DBSCAN e HDBSCAN,
métricas como Silhouette sao inadequadas para agrupamentos de densidade, pois penali-
zam formas ndo convexas e ruido [Moulavi et al. 2014} |Sadeghi 2025]; por isso, utiliza-se
o DBCV para orientar a selecao dos parametros de vizinhanc¢a e tamanho minimo de clus-
ter, respeitando o limite de 30% de ruido [Schubert et al. 2017]]. A Tabela |I|apresenta as
métricas e parametros selecionados.



46° Congresso da Sociedade Brasileira de Computacéo (CSBC 2026), Gramado/RS
14° L atin American Symposium on Digital Government (LASDiGov 2026): Artigos Completos

Tabela 1. Métricas de validacao e parametros para os diferentes algoritmos de

agrupamento.
Algoritmo  Parametros Silhouette Davies-Bouldin Calinski-Harabasz DBCV Ruido (%) # Clusters
K-Means =14 0.393 0.822 16943.713 - - 14
K-Medoids k=7 0.404 0.786 16551.933 - - 7
HAC k=5 0.398 0.844 15071.423 - - 5
min_samples = 23, .
DBSCAN =905 — 4 - - - invalido 0.015 1
HDBSCAN min_cluster_size =5 - - - 0.248 24.145 937

Avaliacao da Precisao Preditiva

A utilidade operacional das zonas de criminalidade € avaliada usando o PAI e o PEIL. O
PAI mede a proporc¢do de eventos futuros capturados nas regides de hotspots em relagao
a cobertura espacial, sendo calculado a partir de uma janela temporal e avaliado na janela
subsequente [Chainey et al. 2008|]. O PEI avalia a capacidade do modelo de se aproxi-
mar da predi¢do 6tima tedrica [Du and Ding 2023]]. Formalmente, dado n; = ocorréncias
capturadas na zona, n = total de ocorréncias, a; = drea da zona e A = area total de estudo:

n;/n PE] — PAI

PAI = —_—
Cl,i/147 PA[opt

o))

onde PAl,, = min(1,n;/n) - (A/a;) representa o PAI tedrico 6timo para a cobertura
a;/A [Du and Ding 2023]].

Na avaliacdo preditiva, os padrdes estimados a partir dos dados de 2022-2024
foram confrontados com os eventos de 2025, mantidos como conjunto de teste temporal.

Comparacao de Linha de Base

As abordagens de agrupamento sdo comparadas a KDE, com dreas de cobertura nor-
malizadas para avaliagdo sob os mesmos protocolos de PAI e PEI [Chainey et al. 2008,
Kalinic and Krisp 2018|]. A Figura [3|e a Tabela 2| sintetizam os resultados preditivos por
algoritmo e granularidade.

indice PAI (Média e Desvio Padrao) indice PEI (Média e Desvio Padrao) Taxa de Acerto % (Média e Desvio)

9 1.0 = 100 =

8

7 0.8 80

6
0.6
£5 \% g
¢ Fr L 1 F I a0 L 1 s 1
s T T T 1 T p 1
‘-E"}_E = T l | wfx
2 F — F 4 iy 02 ol <k R 20

- X 4 J_J- . i g

Semanal Mensal Bimestral Trimestral Semanal Mensal Bimestral Trimestral Semanal Mensal Bimestral Trimestral
Agrupamento Temporal Agrupamento Temporal Agrupamento Temporal
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1

Algoritmo
—@— HDBSCAN  —#- K-Means ~¥- HAC (Ward)
KDE —h— KMedoids =#= DBSCAN

Figura 3. Comparativo dos resultados médios do PAI, PEIl e Taxa de Acerto, por
Algoritmo e Granularidade.
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Tabela 2. Resultados médios e desvio padrao do PAI, PEl e Taxa de Acerto.

Modelo Granularidade PAI PEI Acerto (%)
Média Desvio Meédia Desvio Média Desvio
Semanal 4.912 1.548 0.294 0.093 29.413 9.268
Mensal 4.614 0.831 0.276 0.050 27.631 4976
HDBSCAN Bimestral 4.608 0.748 0.276 0.045 27.592 4.481
Trimestral 4.648 0.740 0.278 0.044 27.832 4.433
Semanal 2.660 0.658 0.318 0.079 31.848 7.874
K-Means Mensal 2.543 0.472 0.304 0.056 30.439 5.648
Bimestral 2.622 0.304 0.314 0.036 31.384 3.643
Trimestral 2.617 0.332 0.313 0.040 31.323 3.972
Semanal 2.698 0.948 0.235 0.082 23.472 8.248
K-Medoids Mensal 2.723 0.598 0.237 0.052 23.688 5.199
Bimestral 2.688 0.489 0.234 0.043 23.384 4.253
Trimestral 2.691 0.452 0.224 0.039 23.415 3.929
Semanal 1.778 0.387 0.380 0.083 38.003 8.268
Mensal 1.750 0.257 0.374 0.055 37.394 5.496
HACWard) g estral 1729 0.155 0369 0033 36949 3315
Trimestral 1.725 0.167 0.369 0.036 36.857 3.567
Semanal 0.938 0.013 0.994 0.014 99.357 1.406
Mensal 0.937 0.009 0.992 0.010 99.234 0.973
DBSCAN Bimestral 0.937 0.008 0.992 0.008 99.213 0.838
Trimestral 0.937 0.005 0.992 0.005 99.247 0.512
Semanal 5.665 3.212 0.093 0.053 9.326 5.288
KDE Mensal 5.220 2.350 0.086 0.039 8.593 3.870
Bimestral 5.372 2.215 0.089 0.037 8.844 3.647
Trimestral 5.398 1.995 0.096 0.042 8.887 3.284

6. Resultados e Discussao

Os resultados sao analisados em duas dimensoes: qualidade estrutural dos agrupamentos
no periodo de treinamento e capacidade preditiva sobre dados ndo vistos (2025).

Qualidade do Agrupamento Interno

A Tabela[I|resume os parametros otimizados e as métricas de validac¢do interna obtidas por
cada técnica de agrupamento. Os métodos baseados em parti¢ao e hierarquia geométrica
(K-Means, K-Medoids e HAC) apresentaram valores proximos de Silhouette (entre 0,39 e
0,40) e Davies-Bouldin. Ainda assim, o uso de distancias euclidianas e de clusters aproxi-
madamente esféricos levou esses algoritmos a dividir a cidade em poucas regides amplas
(k = 14 para K-Means e k£ = 5 para HAC). Esse tipo de representacdo € menos util para
fins taticos, pois ndo acompanha a distribui¢c@o espacial irregular associada a malha vidria
urbana. Entre os métodos baseados em densidade, o comportamento foi distinto. O DBS-
CAN cléassico apresentou chaining effect (efeito de encadeamento), formando um tnico
cluster continuo que cobriu praticamente todo o conjunto de dados (com apenas 0,015%
de ruido). Como esse resultado caracteriza um agrupamento degenerado, o DBCV foi
tratado como invalido para fins de comparagdo, em vez de interpretado como medida de
qualidade do agrupamento. J& o HDBSCAN filtrou 24,14% do ruido espacial e identifi-
cou 937 micro-zonas consistentes, com DBCYV de 0,248, o maior valor entre os métodos
baseados em densidade.

A capacidade de identificar clusters com forma arbitraria torna o HDBSCAN uitil
para uso tatico, pois os hotspots identificados acompanham variacoes locais de densi-
dade das ocorréncias e sdo detectados sem exigir a defini¢ao prévia de seu nimero. Em
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conjunto, os resultados da validac@o interna indicam que os métodos baseados em den-
sidade representam melhor a distribui¢@o irregular e ruidosa dos dados criminais espago-
temporais. Embora métricas como o DBCV tendam a superestimar o escore de micro-
agrupamentos (ex.: pares de coordenadas), o espaco de busca do pardmetro tamanho
minimo do cluster (mcs) foi limitado ao intervalo [5,30]. Com isso, busca-se evitar que
as zonas detectadas reflitam micro-eventos isolados, em vez de padrdes recorrentes de
crime.

Para avaliar a robustez da parametrizagdo do HDBSCAN, realizou-se andlise de
sensibilidade variando min_cluster_size (mes) em [3,30]: o DBCV manteve-se em
[0,2165; 0,3613] e o nimero de clusters variou de 1.790 (mcs = 3) a 64 (mecs = 30).
Adotou-se mes = 5, que mantém o ruido em 24,15% e evita que os hotspots reflitam
apenas micro-eventos isolados. Para o DBSCAN, varia¢oes de ¢ (+15% em torno do
valor 6timo) e de min samples em {15,23,30} produziram entre 1 e 3 clusters, confir-
mando a tendéncia do método a formar agrupamentos degenerados ou de baixa utilidade
operacional diante de distribuicdes de densidade heterogénea.

Implicacoes para a Analise Dinamica de Crimes

Os resultados preditivos resumidos na Tabela [2{ ndo apontam um vencedor unico: cada
algoritmo vidvel ocupa uma posicao distinta no espaco PAI-PEI. A utilidade operacional
dos modelos foi avaliada sob a dtica preditiva estrita, utilizando os anos de 2022 a 2024
para a modelagem espacial e o ano de 2025 como cendrio futuro de teste, limitando a
envoltoria de patrulhamento tatico a 10% do territério. A Tabela [2| indica que a relagdo
entre concentracdo espacial e cobertura absoluta varia entre os algoritmos testados.

A KDE obteve os maiores valores absolutos de PAI (5,22 a 5,66), mas esse re-
sultado estéd associado a dreas de cobertura muito pequenas. Em termos de acerto sobre
eventos futuros, o método capturou menos de 10% das ocorréncias. O DBSCAN, por
sua vez, apresentou PAI inferior a 1,0 e taxa de acerto préxima a 99%, porque concen-
trou quase todo o territoério em um unico cluster, o que reduz sua utilidade para aplicacdo
prética.

Entre os métodos que produziram resultados tteis para a anélise, observa-se uma
diferenca entre precisdo espacial e cobertura absoluta. O HDBSCAN alcangou o maior
PAI entre os métodos de agrupamento (média de 4,65 na granularidade trimestral), indi-
cando maior concentragdo de crimes por unidade de drea patrulhada. O HAC (Ward), por
outro lado, apresentou a maior taxa de acerto absoluta (=~ 37%) e o maior PEI (=~ 0,37),
mas com PAI bem menor (= 1,73), o que indica cobertura de regides mais amplas. Essa
diferenca esta relacionada ao tipo de agrupamento produzido por cada método: o HAC
gera poucos poligonos convexos e extensos (k = 5), enquanto o HDBSCAN produz 937
micro-zonas irregulares distribuidas ao longo da malha vidria. A escolha entre os dois
depende do contexto de uso: o HDBSCAN ¢ mais indicado quando o patrulhamento €
limitado e a precisdo espacial € prioritdria, enquanto o HAC pode ser mais adequado
quando ha maior capacidade de cobertura e o objetivo € maximizar o nimero total de
crimes capturados.

Para verificar a significancia estatistica das diferencas, aplicou-se o teste de Fri-
edman aos valores de PEI obtidos nas janelas temporais semanais de 2025, granularidade
que oferece o maior nimero de janelas de comparacdo entre as analisadas (n = 35). O
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DBSCAN foi excluido por seu resultado degenerado, e o teste foi complementado pelo
pos-teste de Nemenyi. O teste de Friedman rejeitou a hipétese nula de igualdade entre
os algoritmos (x? = 93,3254, p = 2,59 x 107'9). O teste de Nemenyi indicou diferenca
estatisticamente significativa entre HDBSCAN e KDE (p = 7,33 x 107%) e entre HDBS-
CAN e HAC (Ward) (p = 0,0166), reforcando que a superioridade de cada abordagem
depende da métrica operacional adotada.

Decaimento Preditivo e Dinimica Temporal

A avaliacdo em multiplas granularidades temporais (Figura [3)) indica que o desempenho
preditivo nao se mantém estavel ao longo do tempo. A anélise dos desvios padriao aponta
a presenca de decaimento preditivo (predictive decay). No caso da KDE, o desvio padrao
do PAI chega a 3,21 na granularidade semanal, o que sugere sensibilidade a mudancas
espaciais de curto prazo. A Figura[]ilustra esse comportamento em janelas trimestrais
consecutivas de 20232024, com deslocamento e dissolu¢cdo das manchas criminais.

19 Tri. de 2024 29 Tii. de 2024 39 Tri. de 2024 49 Tii. de 2024

P I
< Vg

AR A

12 Tri. de 2025 29 Tii. de 2025 39 Tri. de 2025 42 Tii. de 2025

Figura 4. Evolucao trimestral das zonas de criminalidade (HDBSCAN) em Belo
Horizonte (2024-2025), ilustrando a dinamica espaco-temporal.

O HDBSCAN apresentou maior estabilidade ao longo do tempo. Ao mesmo
tempo, a acurdcia dos modelos diminui ao longo do ano de teste, indicando que a
distribui¢cdo espacial do furto de cabos se altera. Por isso, mapas criminais estaticos ten-
dem a perder utilidade com o tempo, o que reforca a necessidade de reprocessamento
periddico em janelas bimestrais ou trimestrais para apoiar o direcionamento de viaturas
e o planejamento titico de secretarias de seguranca puiblica em ambientes de Cidades
Inteligentes.

Implicacoes para Politicas de Seguranca Piblica e Governo Digital

O uso do HDBSCAN em sistemas de apoio a decisdo em seguranga publica apresenta
implicacdes préticas diretas para gestores publicos. O pipeline completo foi concluido
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em 20,98s, viabilizando reprocessamento periddico automatizado em plataformas de
andlise de seguranca publica. A granularidade bimestral ou trimestral, identificada como
mais estavel, sugere um ciclo de atualizacdo adequado para secretarias de seguranca
publica, conciliando resposta as mudangas nos padrdes criminais com estabilidade su-
ficiente para orientar a alocacdo de viaturas e a definicdo de dreas de patrulhamento
prioritdrio, contribuindo para a racionaliza¢do do gasto publico. A adocdo de registros
oficiais de ocorréncias como insumo estd alinhada aos principios da Lei de Acesso a
Informacdo (LAI) e a agenda de governo aberto, enquanto a anonimiza¢do dos dados
reforca a compatibilidade com a LGPD. Em municipios com plataformas de Cidades In-
teligentes, a metodologia pode ser integrada a centrais de operacdes urbanas, permitindo
a atualizacdo automatica dos mapas de risco a partir dos fluxos de dados existentes. Frei-
tas et al. [Freitas et al. 2023]] demonstraram a viabilidade de integrar dados de seguranca
publica em ambientes digitais de apoio a gestdo governamental, e o presente trabalho
complementa essa abordagem ao fornecer zonas de risco atualizadas dinamicamente.

7. Conclusao

Os experimentos com 19.146 registros reais de furtos de cabos de cobre em Belo Ho-
rizonte mostram que a escolha do algoritmo de agrupamento influencia diretamente a
utilidade dos hotspots para anélise criminal. A KDE, embora amplamente utilizada na
literatura, apresentou PAI ~ 5,4 associado a dreas de cobertura muito pequenas, com
captura inferior a 10% das ocorréncias futuras.

Entre os métodos com resultados mais uteis para a andlise, observou-se diferenca
entre precisdo espacial e cobertura absoluta. O HDBSCAN apresentou PAI médio de
4,65 na granularidade trimestral, com 937 micro-zonas que acompanham a malha viéria
urbana, sendo mais adequado quando a cobertura de patrulhamento € restrita. O HAC
(Ward), com k = 5 regides amplas, alcangou taxa de acerto de ~ 37% e PEI ~ 0,37,
sendo preferivel quando o objetivo € ampliar a cobertura total de ocorréncias.

A avaliacdo em mudltiplas granularidades temporais mostrou que o desempenho
preditivo se altera ao longo do tempo, reduzindo a utilidade de mapas estaticos. O tempo
de reprocessamento do HDBSCAN (20,98 s) € compativel com ciclos de atualizagdo au-
tomatizada em secretarias de seguranca publica. Como trabalhos futuros, destacam-se a
integracdo a plataformas de governo digital, a incorporacdo de varidveis contextuais como
infraestrutura elétrica e indicadores socioecondmicos, € a aplicacdo a outras tipificagdes
criminais € municipios brasileiros.

Uso de Inteligéncia Artificial Generativa

Claude (Anthropic) foi utilizado para auxilio na revisdo linguistica e estruturagdo do texto.
A responsabilidade pelo conteddo é integralmente dos autores humanos, em conformi-
dade com o Cddigo de Conduta da SBC. Todos os scripts e resultados estao disponiveis
no GitHubF_l sob licenga GNU GPL v3.0.
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