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Resumo

Julio Kenji Ueda. Previsio de Pontos Criticos de Crime: Uma modelagem por
aprendizado de maquina para prevencgdo de roubos de celulares em Sdo Paulo.
Monografia (Bacharelado). Instituto de Matematica e Estatistica, Universidade de Sdo
Paulo, Sao Paulo, 2021.

O roubo de celulares é um problema que vem crescendo atualmente. Concentragdes espaciais de
atividades criminosas sugerem que crimes néo sio aleatérios no espaco e no tempo, podem ser estudados e
padrdes podem ser modelados. O objetivo deste trabalho é o desenvolvimento e avaliacdo de um modelo
de previsio de pontos criticos de crimes por aprendizado de maquina, alimentados com dados dos boletins
de ocorréncia disponiveis no portal da transparéncia da Secretaria da Seguranca Publica de Sdo Paulo. O
modelo realiza uma tarefa de classificacio binaria, prevendo se uma determinada area sera um ponto critico
de crime ou ndo no préximo més. Resultados dos experimentos mostram que o modelo obtém uma acurécia
em torno de 75%, podendo alcancar até 85%, na previsao dos pontos criticos de crimes no Estado de Sao

Paulo.

Palavras-chave: Modelo de Previsdo, Ponto Critico de Crime, Aprendizado de Maquina, Prevencéo de
Roubo






Abstract

Julio Kenji Ueda. Crime Hotspots Forecasting: A machine learning model for mo-
bile phone robbery prevention in Sdo Paulo. Capstone Project Report (Bachelor).

Institute of Mathematics and Statistics, University of Sdo Paulo, Sdo Paulo, 2021.

Mobile phone robbery is a problem that is growing nowadays. Spatial concentrations of criminal activity
suggest that crime is not random in time and space, can be studied and patterns can be modeled. The
objective of this work is the development and evaluation of a machine learning crime hotspots forecasting
model, with data from the police reports available on the transparency portal of the Sdo Paulo Department
of Public Security. The model performs a binary classification task, forecasting whether a particular area
will be a crime hotspot or not in the next month. Results of the experiments show that the model obtains

an accuracy of around 75%, and can reach up to 85%, of the crime hotspots forecasts in the State of Sio

Paulo.

Keywords: Forecasting Model, Crime Hotspot, Machine Learning, Robbery Prevention
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Capitulo 1

Introducao

1.1 Motivacao

O roubo de aparelhos celulares é um problema crescente nos dias atuais. Quando
o usuéario tem medo de atender na rua o seu celular, este deixa de ser mével e passa a
ser portatil, utilizado somente em ilhas onde a pessoa se sente segura, como a sua casa,
seu trabalho, dentro de estabelecimentos comerciais, etc. Portanto, a falta de seguranca
publica afeta diretamente o proposito central do servigo de telefonia moével e toda a sua
infraestrutura (Box, 2019).

De acordo com a Secretaria da Seguranga Publica de Sao Paulo (SSP-SP), cerca de 25%
dos crimes de roubo e furto no estado de Sao Paulo em 2019 tém como alvo o aparelho
celular (SSP-SP, 2019). Os alvos preferidos sdo as pessoas que andam distraidos pela rua,
falando ao celular ou com o aparelho no bolso de tras (JN, 2016). Os aparelhos roubados
vao parar no mercado clandestino (SP1, 2017).

As vitimas sdo orientadas a informar a Identidade Internacional de Equipamentos
Moveis (IMEI) do aparelho no boletim de ocorréncia, para que as operadoras de telefonia
celular bloqueiem os aparelhos. Porém, investigacdes acerca dos destinos dos aparelhos ce-
lulares realizado pelo Departamento de Operacdes Policiais Estratégicas (DOPE) apuraram
que grande parte dos aparelhos seriam levados para Dacar, em Senegal, na Africa, onde
nao tém o controle do IMEI (BAND, 2020b). Portanto, muitos aparelhos nio retornam as
vitimas.

Os danos causados, além da perda do aparelho, incluem a utilizacdo dos dados das
vitimas para realizar transferéncias de dinheiro (SP2, 2020) e latrocinio (SP1, 2018b; SP1,
2018a; SP2, 2018). Para alertar a populacéo, a Policia Militar instalou cartazes em areas
de risco de roubo de celular (BAND, 2020c). Estes cartazes, financiados pela Vigilancia
Solidaria (Figura 1.1), tém o objetivo de reduzir das chances de a¢des dos criminosos.
(BAND, 2020a).
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Quem anda distraido pela rua, falando no celular,

aumenta as chances de ser alvo dos Iidrﬁes.
»
Realizacao: ae

.
el aidaa

ﬁ BuENAS HOTES  Ponto Chic
. Fus b Bauth

SAQ PAULO

Figura 1.1: Cartaz de alerta em dreas de risco de roubo de celular



1.2 | OBJETIVO

1.2 Objetivo

O objetivo deste trabalho é o desenvolvimento e avaliacdo de um modelo capaz de
prever os pontos criticos de crime (areas com alto indice de crimes). A modelagem sera
feita por aprendizado de maquina, com os dados dos boletins de ocorréncia de roubo de
celulares disponiveis no portal da transparéncia da Secretaria da Seguranca Publica de Sao
Paulo. A construgio sera guiada pela metodologia dos trabalhos relacionados, com a meta
de obter desempenho similar, mas optando pela simplicidade para que o modelo seja facil
de entender e implementar.

1.3 Capitulos

Este trabalho é estruturado da seguinte forma:

« O capitulo 2 descreve, da forma mais simples possivel e por meio de exemplos, os
conceitos necessarios para o entendimento deste trabalho.

« O capitulo 3 aborda os trabalhos relacionados, com uma breve descri¢ao dos conceitos,
métodos e resultados.

+ O capitulo 4 apresenta uma visao geral, por meio de exemplos, e a descricao dos
métodos utilizados nos experimentos.

« O capitulo 5 apresenta e compara todos os resultados dos experimentos.
« O capitulo 6 analisa e discute os resultados dos melhores modelos.

Por fim, o capitulo 7 apresenta a conclusao do trabalho.






Capitulo 2

Conceitos

Este capitulo abordara todos os conceitos necessarios para o entendimento deste
trabalho, da forma mais simples possivel. Os topicos abordados sdo: Previsdo e Séries
Temporais, Diagrama de Voronoi, Complexidade Computacional, Aprendizado de Maquina
e Métricas de Desempenho.

2.1 Previsao e Séries Temporais

Uma previsao é uma predi¢do de algum evento futuro. A maioria dos problemas de
previsao envolvem o uso de dados de séries temporais. Uma série temporal é uma sequéncia
cronologica de observacdes de uma variavel de interesse, onde as observacdes sao coletadas
em periodos de tempo igualmente espacados (MONTGOMERY et al., 2015) (Figura 2.1).

14

12 A

10 A ]

T T T T T T T
0.00 0.25 0.50 0.75 1.00 1.25 1.50 1.75 2.00
X

Figura 2.1: Exemplo de Série Temporal.
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2.2 Diagrama de Voronoi

O conceito é simples, mas intuitivamente atraente. Dado um conjunto finito de pontos
distintos e isolados em um espaco continuo, associamos todos os locais nesse espaco ao
membro mais proximo do conjunto de pontos. O resultado é uma divisao do espaco em
um conjunto de regides (OKABE et al., 2000) (Figura 2.2).

3.0 1

Q
2.54

D o

2.01

Q
1.5 A

Q
1.0 A

—E’I:.O —ZI.S —ZI.O —]I_.S —]I..O —6.5 0:0 015 1:0

Figura 2.2: Exemplo de Diagrama de Voronoi.

2.3 Complexidade Computacional

Neste trabalho refere-se ao limite superior da complexidade computacional assintotica,
utilizando a notacdo O (O-grande). Em outras palavras, ter uma nocdo do tempo de
execugdo “no pior caso” e dos recursos computacionais que serdo necessarios. A maioria dos
algoritmos possui um parametro que afeta o tempo de execucdo de forma mais significativa,
que pode ser o numero de atributos, nimero de amostras, etc. Seja n tal parametro:

« Um algoritmo O(log,n) é dito ter complexidade logaritmica: para dobrar o valor de
log,n temos que considerar o quadrado de n.

« Um algoritmo O(n) é dito ter complexidade linear: cada vez que n dobra de tamanho
o tempo de execucdo dobra.

« Um algoritmo O(n?) é dito ter complexidade quadratica: sempre que n dobra o tempo
de execucdo é multiplicado por 4.

« Um algoritmo O(2") é dito ter complexidade exponencial: quando n dobra, o tempo
de execugio fica elevado ao quadrado.

Programas podem ser avaliados através da comparagao de suas func¢des de complexi-
dade (Z1viani, 2004) (Figura 2.3).
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— O(logzn)
o(n)
—— O(nlogzn)

— 0(n?)

complexidade

Figura 2.3: Exemplo de Complexidade Computacional.

2.4 Aprendizado de Maquina

Algoritmos de aprendizado de maquina constroem um modelo matematico baseado
em dados amostrais, a fim de fazer previsdes ou decisdes sem serem explicitamente pro-
gramados para isso (SAMUEL, 1959). O objetivo principal é permitir que os computadores
aprendam automaticamente sem assisténcia ou interven¢do humana. Neste trabalho sdo
utilizados as técnicas de aprendizado supervisionado e nao supervisionado. A fim de
demonstrar o comportamento dos algoritmos, considere as distribui¢des das amostras da
figura 2.4:

Figura 2.4: Exemplos de distribuicdo das amostras para demonstragdo dos comportamentos dos
algoritmos.

2.4.1 Aprendizado Supervisionado

A modelagem por aprendizado supervisionado é feito com um conjunto de dados de
treinamento e as solugdes desejadas. O algoritmo “aprende” uma fung¢io que faz o mapea-
mento da entrada para a saida. Os algoritmos de aprendizado supervisionado abordados
neste trabalho sdo: Regressao Linear, Floresta Aleatoria e Perceptron Multicamadas.
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Regressao Linear e Logistica

Regressdo Linear assume que o relacionamento entre o vetor de valores dos atributos e
a solucao desejada é aproximadamente linear, com a variavel resposta continua. O modelo
linear realiza uma predicdo calculando a soma ponderada dos atributos de entrada, além
de um termo constante chamado intercepto. A predicdo do modelo é mostrada na equacio
2.1:

Y= Wy + WXy + WoXy + o+ WXy, (2.1)
Onde:
« y é o valor predito.
« n é o numero de atributos.
e x; € o valor do i-ésimo atributo.
+ w; € 0 j-ésimo parametro do modelo (incluindo o intercepto wy).

A figura 2.5 mostra um exemplo para y = 4.6 + 2.77x,onde x € R, n = 1, wy = 4.6 ¢
wy = 2.77:

14 —— Regressao Linear

12 A

0.00 0.25 0.50 0.75 1.00 1.25 1.50 1.75 2.00
X

Figura 2.5: Exemplo de Regressdo Linear.

A Regressao Logistica ¢ utilizada para classificagao, com a variavel resposta categorica.
O modelo calcula a soma ponderada dos atributos de entrada (incluindo o termo intercepto),
e o resultado passa por uma funcdo sigmoide, que estima a probabilidade da amostra
pertencer a uma dada categoria. Se a probabilidade exceder 50%, entdo retorna Verdadeiro
(V), caso contrario retorna Falso (F).

A complexidade computacional do treinamento é aproximadamente O(n*), e da predigéo
¢ O(n), onde n é o niumero de atributos (GErRON, 2019).
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Arvore de Decisio e Floresta Aleatoria

Arvore de Decisio representa uma fungéo que toma como entrada um vetor de valores
de atributos e retorna uma “decisdo” — um valor de saida Gnico (RUSSELL e NORVIG, 2009).
Os valores de entrada e saida podem ser discretos ou continuos e a arvore alcanca sua
decisdo executando uma sequéncia de testes. Cada no interno na arvore corresponde a um
teste do valor de um dos atributos de entrada, e as ramificacdes dos nds sdo definidas a
partir dos valores possiveis. Cada n6 de folha na arvore especifica o valor a ser retornado
pela funcio. A figura 2.6 mostra um exemplo da estrutura de uma Arvore de Decisdo:

X<=11
mse = 3.537
samples = 11

/ e \
X<=0.3 X<=17

mse = 1.144 mse = 0.295
samples = 6 samples = 5
value = 5.843 value = 9.191
X<=0.1 X <=0.5 X<=15 X<=19
mse = 0.0 mse = 0.321 mse = 0.13 mse = 0.041
samples = 2 samples = 4 samples = 3 samples = 2
value = 4.479 value = 6.526 value = 8.826 value = 9.74
mse = 0.0 mse = 0.0 mse = 0.0 m;(e<fooi723 m)s(e<—=01i]3].1 mse = -0.0 mse = 0.0 mse = 0.0
samples =1 | samples =1 | samples = 1 sam[;es.= 3 samp_les.= 7 samples =1 | samples =1 | samples = 1

value = 4.497 |value = 4.462 | value = 5.848 value = 8.331 |value = 9.943 | value = 9.537

value = 6.752 value = 9.073
mse = 0.0 X == 0.9 mse = 0.0 mse = 0.0
mse = 0.09
samples =1 | cop,ec_p | samples = 1 | samples = 1
value = 7.323 value = 6.466 value = 9.179 | value = 8.967
mse = 0.0 mse = 0.0

samples =1 | samples =1
value = 6.166 | value = 6.766

Figura 2.6: Exemplo da estrutura da Arvore de Decisdo.

A complexidade computacional do treinamento é aproximadamente O(n x mlog, m)
e da predicao é O(log, m), onde n é o nimero de atributos e m é o nimero de amostras
(GERroON, 2019).

Floresta Aleatoria é um método de aprendizado em conjunto, que utiliza varios modelos
de Arvores de Decisdo. Cada modelo é treinado com um conjunto de amostras aleatéria
(com reposicio) dos dados de treinamento, e o resultado é a classe majoritaria das predicdes
(no caso de classificacdo) ou a média das predi¢des de todas as arvores (no caso de regressao).
A figura 2.7 mostra um exemplo do resultado de regressdo com Arvore de Decisdo e da
Floresta Aleatodria, com 100 arvores.
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Arvorde de Deciséo
—— Floresta Aleatéria

14 A

12

0.00 0.25 0.50 0.75 1.00 1.25 1.50 1.75 2.00
X

Figura 2.7: Exemplo do resultado de regressdo da Arvore de Decisdo e da Floresta Aleatéria.

Perceptron e Perceptron Multicamadas

Perceptron é um algoritmo de classificacdo e também é uma das estruturas mais simples
de uma rede neural artificial. O algoritmo calcula a soma ponderada de suas entradas

Z= WiXp + WoXp + o + WX, (2.2)

e depois aplica uma fungéo de ativacio f(z), que “dispara” quando a soma excede um certo
limiar. A figura 2.8a mostra um exemplo da estrutura de um Perceptron com trés entradas.

Saida

Camada de Saida

Camada Oculta

Camada de Entrada
(atravessa)

g ) \.Xs "
(a) Estrutura de um Perceptron. (b) Estrutura do Perceptron Multicamadas.

Figura 2.8: Exemplos de Perceptron e Perceptron Multicamadas.
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As funcdes de ativagdo de um Perceptron (também chamada de fungio degrau) mais
comuns Sao:

« Heaviside:

0 sez<0
zZ) = 2.3
f( ) 1 sez=0 23)
« Sinal:
-1 sez<0
f(z)=40 sez=0 (2.4)

1 sez>0

Perceptron Multicamadas é composto por pelo menos 3 camadas de Perceptrons: uma
camada de entrada, uma ou mais camadas ocultas (camadas intermediérias) e uma camada
de saida. A figura 2.8b mostra a topologia com a camada de entrada com trés neur6nios
(um de viés), uma camada oculta com trés neurdnios (um de viés) e uma camada de saida
com um neurdnio. O neurdnio de viés x; = 1 serve para adicionar um intercepto w, na
equacao linear.

As funcoes de ativacdo de um Perceptron Multicamadas podem variar para executar
regressoes ou classificagdes. As mais comuns sdo:

« Identidade: retorna o resultado da soma
f(z) =z

« Sigmoide: retorna um resultado entre 0 e 1

f(z) = sigmoide(z)

« Tangente hiperbolica: retorna um resultado entre -1 e 1

f(z) = tanh(z)

+ Unidade linear retificada: retorna o resultado da soma se for positivo, ou 0 caso
contrario

f(z) = max(0, z)

O modelo com Perceptron Multicamadas é geralmente treinado com o algoritmo de
retro-propagacédo de erro: para cada amostra de treinamento, o algoritmo faz uma predicao
(processamento direto) e mede o erro (entre o valor predito e a solu¢do desejada). Em
seguida, retorna por cada camada no sentido contrario para medir a contribuicdo de erro
de cada conexio (processamento reverso). Por fim, ajusta levemente os pesos das conexdes
para reduzir o erro (GERON, 2019).

A figura 2.9 mostra o exemplo do resultado da regressdo com Perceptron Multicamadas,
com uma camada oculta com 100 “neurdnios”:

11
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—— Perceptron Multicamadas

14 A

12

0.00 0.25 0.50 0.75 1.00 1.25 1.50 1.75 2.00
X

Figura 2.9: Exemplo de Regressdo com Perceptron Multicamadas.

A complexidade computacional é O(nx m x h* x 0x i), onde n é o nimero de amostras, m
é o numero de atributos, k é o nimero de camadas ocultas, cada um contendo h neurdnios,
0 é nimero de neurdnios de saida e i é o numero de iteracdes de reajuste.

Comparacao

A figura 2.10 mostra a comparagido dos modelos de regressio, utilizando o mesmos
dados de treinamento:

14 1 —— Regresséo Linear
—— Floresta Aleatéria

—— Perceptron Multicamadas

12

0.00 0.25 0.50 0.75 1.00 1.25 1.50 1.75 2.00

Figura 2.10: Comparacdo dos modelos de Regressao.
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2.4.2 Aprendizado nao Supervisionado

A modelagem por aprendizado néo supervisionado é feito somente com o conjunto de
dados de treinamento, sem as solucdes desejadas. Os algoritmos mais importantes sdo de
agrupamento, deteccdo de anomalias, visualizagio e redugio de dimensdes. Algoritmos de
agrupamento classificam cada amostra em grupos especificos, de modo que amostras de
um mesmo grupo tenham propriedades semelhantes. Neste trabalho é utilizado o algoritmo
de agrupamento K-Means.

K-Means

K-Means é um algoritmo simples, capaz de agrupar m amostras em k grupos de maneira
rapida e eficiente, de modo que cada amostra pertenca ao grupo com a média (centroide)
mais proxima. O ndmero de grupos k é especificado pelo usuario, como parametro. Os
agrupamentos possuem formato convexo, definidos a partir dos centréides, resultando em
um particionamento do espago de dados em células Voronoi (Figura 2.11).

latitude

-3 -2 -1 4 1 -3 -2 -1 4 1
longitude longitude

(a) Parti¢do de 781 amostras em 5 agrupamentos.  (b) Visualizagdo das fronteiras de decisdo.

Figura 2.11: Exemplo do agrupamento K-Means e suas fronteiras de decisdo.

O algoritmo ¢é inicializado colocando k centroides aleatoriamente no espaco, ou esco-
lhendo a posicdo inicial. Assim, classificam-se as amostras (pelo centréide mais préoximo),
atualizam-se os centrdides (a posi¢do da média do grupo), classificam-se as amostras,
atualizam-se os centrodides, e assim por diante até que os centrdides parem de se mover
(Figura 2.12). O algoritmo tem garantia de convergir em um ndmero finito de passos,
mas pode nao convergir para uma solugao 6tima (pode convergir para um 6timo local),
dependendo da posigao de inicializacdo dos centrdides (GERON, 2019).

A complexidade computacional do algoritmo é geralmente linear em rela¢do ao nimero
de amostras m, o numero de agrupamentos k e o numero de dimensdes n. No entanto,
isso s6 é verdade quando os dados tém uma estrutura de agrupamento. Caso contrario,
no pior cenario a complexidade pode aumentar exponencialmente com o niimero de
amostras. Na pratica, isso raramente acontece e K-Means é geralmente um dos algoritmos
de agrupamentos mais rapidos (GERON, 2019).

David Sculley (ScuLLEy, 2010) propds uma variante do algoritmo, denominada mini-
batch K-Means, que produz excelentes resultados de agrupamento com baixo custo com-
putacional em grandes conjunto de dados: em vez de utilizar todo o conjunto de dados a
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Inicializacao aleatéria e atualizacao dos 5 centrdides Classificacdo das amostras
3.0 3.0 1
» 251 © 257
o o
2 2
® 2.0 7 2.0
1.5 A 1.5 A
J
1.0 4 1.0 © %eee
T T T T T T T T T
-3.0 -25 -20 -1.5 -1.0 -0.5 0.0 05 1.0
longitude
3.0
2.5
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8 2.01 3
1.5 A
1.0 ©%eee
-3.0 -25 -2.0 -15 -1.0 -05 0.0 05 1.0 -3.0 -25 -20 -15 -1.0 -05 0.0 05 1.0
longitude longitude
Q Q
o o
2 2
= =
-3.0 -25 -2.0 -1.5 -1.0 -0.5 0.0 05 1.0 -3.0 -25 -20 -1.5 -1.0 -0.5 0.0 05 1.0
longitude longitude

Figura 2.12: Exemplo de funcionamento do algoritmo K-Means.

cada iteracdo, o algoritmo utiliza pequenos lotes, movendo os centréides apenas um pouco
a cada iteracgdo. Isso acelera o algoritmo por um fator de 3 ou 4 e torna possivel agrupar
grandes conjuntos de dados que ndo cabem na memoria (GERON, 2019).
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2.5 Métricas de Desempenho

Avaliar um modelo de classificacido costuma ser significativamente mais complicado do
que avaliar um modelo de regressao. A melhor maneira de avaliar o desempenho ¢é através
da matriz de confusédo. No contexto de um classificador binario (duas classes, positivo e
negativo), considere a matriz da figura 2.13:

Predicéao

N P

— N | VN | FP
<
Q
~

P | FN | VP

Figura 2.13: Matriz de confusdo

Onde:

« VP é aquantidade de verdadeiros positivos (amostras positivas classificados correta-
mente)

« VN é a quantidade de verdadeiros negativos (amostras negativas classificados corre-
tamente)

« FP ¢ a quantidade de falsos positivos (amostras negativas classificados como positi-
VOs)

« FN ¢é a quantidade de falsos negativos (amostras positivas classificados como negati-
VOs)

As métricas de desempenho abordados neste trabalho sdo a Acuracia e Medida F,.

2.5.1 Acuracia

Acurécia é uma métrica de desempenho habitual. E simplesmente a proporc¢io de
amostras classificadas corretamente:
VP+ VN
VP+ VN + FP+FN

Acuracia =

Contudo, no mundo real, frequentemente nossos dados possuem classes desbalanceadas.
Na presenca de classes desbalanceadas, a acuracia sofre de um paradoxo em que o modelo
é altamente acurado, mas carece de poder preditivo. Por exemplo, imagine que estamos
tentando prever a presenca de um céncer muito raro que ocorre em 0.1% da populacéo.
Depois de treinar nosso modelo, descobrimos que a acuracia é de 95%. Porém, 99,9%
das pessoas nio tém cancer: se simplesmente cridssemos um modelo que “previsse” que
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ninguém tinha essa forma de cancer, nosso modelo ingénuo seria 4,9% mais acurado, mas
claramente nao é capaz de prever nada. Por esse motivo, muitas vezes somos motivados a
utilizar outras métricas, como precisio, revocacio e medida F; (ALBON, 2018).

2.5.2 Medida F;

Precisao é a proporcdo de todas as amostras classificadas como positivas que sao
realmente positivas. Em outras palavras, é a acuracia das predicdes positivas:

VP

Precisdo = ————
VP +FP

Revocacido é a proporcdo de todas as amostras positivas que sido verdadeiramente
positivas. Em outras palavras, é a proporgao das classes positivas corretamente detectada
pelo classificador:

VP

Revocacio = ————
VP + FN

Medida F;, é a média harmonica (um tipo de média utilizada para proporg¢des) da
precisio e revocacdo. E uma medida de correcio alcancada na classificaciio positiva — isto

é, das amostras classificadas como positivas, quantas realmente sdo positivas:

Precisdo x Revocagao

F=2x e ~
Precisdo + Revocagdo

Enquanto a média regular trata todos os valores igualmente, a média harmoénica da
mais peso a baixos valores. Assim, o classificador s6 obtera uma medida F, alta se a precisdo
e a revocacao forem altas.



Capitulo 3

Trabalhos Relacionados

Este capitulo aborda os trabalhos relacionados, com uma breve descricdo dos conceitos,
métodos e resultados.

3.1 Geradores e Atratores de Crimes

Os geradores de crimes sdo locais de facil acesso ao publico. Eles podem se tornar
pontos criticos de crime porque a presenca de grandes grupos de pessoas cria ocasides
para o crime. Exemplos tipicos sdo centros comerciais, escolas secundarias e estagdes
de transporte publico. Alguns lugares oferecem oportunidades muito especificas e se
tornam atratores de crimes. Sdo lugares que ndo reinem necessariamente grandes grupos
de pessoas a0 mesmo tempo, mas sua fun¢do os torna adequados para que infratores
motivados encontrem vitimas ou alvos atraentes e mal protegidos (BERNASCO e BLOCK,
2011).

Geradores e atratores de crimes sdo dois conceitos semelhantes usados para explicar
as concentracdes espaciais das atividades criminosas, sugerindo que crimes nao ocorrem
aleatoriamente no espaco e tempo. Se ndo sdo aleatorios, entdo podem ser estudados e,
padrdes podem ser modelados. Como consequéncia, as teorias de criminologia ambiental
foram testadas cientificamente e, na ultima década, varios campos de pesquisa fizeram
muito progresso no desenvolvimento de métodos para previsao e avaliacdo de crimes
(espago-temporais).

3.2 Metodologia

Os trabalhos a seguir estudam os métodos para a previsao de pontos criticos de crimes
sobre o espaco e tempo. A regido escolhida é dividida em areas menores (Figura 3.1), e
cada area ¢ classificada como um ponto critico se, em algum momento futuro, o nimero
previsto de crimes ultrapassar um limiar, definido pelo autor.
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(a) Divisao da regidao em grade. (b) Divisao da regiao em KGrid.

Figura 3.1: Exemplos de divisoes de uma regido.

Yu (YU et al.,, 2011) utilizou dados dos registros de crimes de uma cidade do nordeste
dos Estados Unidos e a regido foi dividida sobre uma grade uniforme (como um tabuleiro
de xadrez). O autor realizou seu estudo com duas resolugdes (24 x 20 e 41 x 40) e teve o
cuidado de remover as areas onde crimes nio ocorrem (como pista de aeroportos, represas,
etc), pois o uso destas aumentam o desempenho dos classificadores (é facil para um dado
modelo prever que nada ira acontecer onde nada acontece). Uma area é considerada um
ponto critico de crime se h4 pelo menos um caso de roubo residencial e a distribuicao do
numero de pontos criticos ndo é balanceado (ha mais pontos nao-criticos do que pontos
criticos). O modelo treinado com redes neurais utilizando dados de 9 meses obteve o melhor
resultado, com acuracia e medida F; proximo a 91% e 75% respectivamente. Os melhores
resultados foram obtidos com a grade de menor resolucdo (um total de 480 areas).

Bogomolov (BocomoLrov et al., 2014) utilizou dados de comportamento humano, deri-
vado da combinacao da atividade de redes moveis e informacdes demograficas, em conjunto
com dados abertos de crimes de uma regido metropolitana de Londres. A regido também
foi dividida em forma de grade (um total de 124119 areas) e cada area é considerada um
ponto critico de crime se o nimero de crimes previsto em um momento futuro é maior
do que a mediana dos nimeros de crimes. Assim, o nimero de pontos criticos e pontos
nao-criticos é aproximadamente balanceado. O modelo treinado com o algoritmo Florestas
Aleatorias obteve o melhor resultado, com acuracia proximo a 70% e medida F; em torno
de 67% dos pontos criticos de crime.

Aratjo (ArAUJO et al, 2018) utilizou dados dos registros de crimes da cidade de Natal,
no Rio Grande do Norte, obtido pela parceria entre o projeto de pesquisa Smart Metropolis
e a Secretaria da Seguranca Publica do Rio Grande do Norte. A regido foi dividida em
poligonos convexos baseado em K-Means, denominado KGrid, ajustados com as coorde-
nadas das ocorréncias. Cada area poligonal é considerado um ponto critico se a previsdao
da quantidade de crimes for maior do que a média das quatro ultimas observagdes. A
distribui¢do dos nimeros de pontos criticos nao é balanceado. O modelo treinado com
Perceptron Multicamadas obteve o melhor resultado, com acurécia proéximo a 80%, com
um total de 70 areas.



Capitulo 4

Metodologia

Este capitulo abordara os métodos utilizados neste trabalho para a previsao dos pontos
criticos de crime. A se¢do 4.1 apresenta uma visdo geral da metodologia e as secdes

seguintes detalham cada método utilizado.

4.1 Visao Geral

O objetivo é criar e avaliar um modelo capaz de prever se uma area especifica de uma
regido sera um ponto critico de crime no més m utilizando os dados de n meses anteriores

a m. Para isso, é proposto os seguintes passos:

1. Os dados dos n meses anteriores serdo os dados de treinamento (para a criacdo do
modelo) e os dados de m serdo os dados de teste (para a avaliagdo do modelo). Para
simplificar a explicacdo, suponha que desejamos prever as areas de uma regido que
serdo pontos criticos de crime para o més de Abril (considere que possuimos os
dados deste més), com os dados de 3 meses anteriores (Janeiro, Fevereiro e Mar¢o).

A figura 4.1 mostra um exemplo:

Janeiro, Feveveiro e Margo (treinamento)

Abril (teste)
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5 207 ¢ ° oo -i". o eo’y T 2.0 4 . * o o
= %"’ ° . ° e = °48 o oo
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. . e o0 ° .
. *‘“{ w*
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longitude longitude

Figura 4.1: Exemplo de distribui¢do dos dados de treinamento e teste.
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2. Criagdo de um modelo de agrupamento utilizando o algoritmo de aprendizado néo
supervisionado K-Means. Este modelo sera treinado para dividir as amostras dos
dados de treinamento em k grupos, e todas elas serdo assimiladas ao seu respectivo
grupo. Todas as amostras dos dados de teste também serdo assimilados de acordo
com o resultado do modelo. A figura 4.2 mostra um exemplo da divisdo dos dados

em 5 grupos:

Janeiro, Feveveiro e Margo (treinamento)
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Figura 4.2: Exemplo de agrupamento dos dados de treinamento e teste.

3. Criacdo de uma série temporal com o numero de crimes mensais de cada grupo.
A figura 4.3 mostra os numeros de crimes mensais dos 5 grupos, para os dados de

treinamento e teste:
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Figura 4.3: Exemplo de criacdo de séries temporais com os dados de treinamento e teste.
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6.

Criacdo de um modelo de regressao utilizando algoritmo de aprendizado supervi-
sionado com os novos dados de treinamento (da série temporal), e previsdes dos
numeros de crimes para o més m para todos os grupos. A figura 4.4 mostra os
numeros da previsdo, utilizando o modelo com Regressdo Linear, e os nimeros
verdadeiros, dos dados de teste, para o més de Abril:

Abril (previsdo) Abril (teste)

35 ' 31
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Figura 4.4: Exemplo dos niimeros da previsdo e teste.

Classificacdo dos resultados. Cada grupo sera considerado um ponto critico se o
numero previsto for maior do que o limiar escolhido. Os dados de teste também
serdo classificados desta maneira. A figura 4.5 mostra o exemplo de classificagio,
considerando o limiar como a mediana dos nimeros de crimes dos dados de treina-
mento:

Abril (previsdo) Abril (teste)

. Acima do limiar
. Abaixo do limiar

w
o

latitude
N N
o w

=
¢l

=
=)

-3.0 -25 -20 -15 -1.0 -05 00 05 1.0

-3.0 -25 -20 -15 -1.0 -05 00 05 1.0
longitude longitude

Figura 4.5: Exemplo dos niimeros da previsdo e teste.

Avaliacao do modelo, comparando os resultados da previsdo com os verdadeiros,
utilizando a acuracia e medida F;. A tabela 4.1 mostra o resultado da avaliacido do
modelo de exemplo:

Acuracia | Medida F;
80% 78%

Tabela 4.1: Avalia¢ao do modelo de previsdo usando acurdcia e medida F;.

A metodologia pode ser visualizado na figura 4.6:
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4.2 | AQUISICAO DOS DADOS

4.2 Aquisicao dos Dados

A SSP-SP disponibiliza no seu portal da transparéncia os dados dos boletins de ocor-
réncias de diversos tipos de roubos (SSP-SP, 2020). Este trabalho ira focar especificamente
em roubo de celulares no Estado de Sao Paulo.

A figura 4.7 mostra a proporc¢ao de informacdes disponiveis para cada atributo de todas
as amostras (crimes) entre Janeiro de 2018 a Dezembro de 2019 (24 meses). E possivel
verificar que ha atributos com pouca ou nenhuma informagio, e como nio podemos
trabalhar com dados de atributos ausentes, normalmente temos trés opc¢des:

1. Remover as amostras com dados de atributos ausentes.
2. Preencher os dados ausentes dos atributos (com zeros, média, mediana, etc.).
3. Remover os atributos com pouca ou nenhuma informacao.

A primeira opcéo nao é possivel, pois ha atributos sem nenhuma informacéo. A segunda
opcao também néao é possivel, pois muitos atributos possuem valor qualitativo (como cor,
nome, sexo, etc.) e ndo quantitativo. Logo, seguimos com a terceira op¢io, mantendo os
atributos que possuem pelo menos 80% de informagdes. A tabela 4.2 mostra quais sdo esses
atributos, com um exemplo.

Visualizando os dados, é posssivel entender o tipo de informacdo que contém cada
atributo. As informacoes sobre a Delegacia responsavel, instantes da criacdo, emissdo e
numero dos boletins de ocorréncia sdo irrelevantes para o nosso modelo, assim como a
data de comunicacao. Dentre os atributos, iremos escolher LATITUDE e LONGITUDE
para agrupamento K-Means e BAIRRO e CIDADE para uma proposta de inicializacdo dos
centroéides.
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MARCA_CELULAR
QUANT _CELULAR
DESCR_TIPO_VEICULO
ANO_MODELO
ANO_FABRICACAO
DESCR_MARCA_VEICULO
DESCR_COR_VEICULO
CIDADE_VEICULO
UF_VEICULO
PLACA_VEICULO
PARENTESCO
RELACIONAMENTO
TIPOVINCULO
NATUREZAVINCULADA
CORCUTIS -
GRAUINSTRUCAO
PROFISSAO
ESTADOCIVIL

IDADE
DATANASCIMENTO
SEXO
NACIONALIDADE
NATURALIDADE
RG_UF -

RG

VITIMAFATAL
TIPOPESSOA
NOMEPESSOA
STATUS
DESDOBRAMENTO
RUBRICA

ESPECIE
DELEGACIA_CIRCUNSCRICAO
DELEGACIA_NOME
SOLUCAO

EXAME
DESCRICAOLOCAL
LONGITUDE
LATITUDE

UF

CIDADE

BAIRRO

NUMERO
LOGRADOURO
NUMERO_BOLETIM_PRINCIPAL
FLAGRANTE
BO_AUTORIA
DATAELABORACAO
DATACOMUNICACAO
PERIDOOCORRENCIA
HORAOCORRENCIA
DATAOCORRENCIA
BO_EMITIDO
BO_INICIADO
NUMERO_BOLETIM
NUM_BO

ANO_BO

0.0 0.2 0.4 0.6 0.8 1.0

Figura 4.7: Proporcdo de dados disponiveis para cada atributo.
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Atributo Dado
ANO_BO 2017
NUM_BO 4233
NUMERO_BOLETIM 4233/2017

BO_INICIADO
BO_EMITIDO
DATAOCORRENCIA
HORAOCORRENCIA
PERIDOOCORRENCIA
DATACOMUNICACAO
DATAELABORACAO
BO_AUTORIA
FLAGRANTE
LOGRADOURO
NUMERO

BAIRRO

CIDADE

UF

LATITUDE
LONGITUDE
DESCRICAOLOCAL
SOLUCAO
DELEGACIA_NOME

DELEGACIA_CIRCUNSCRICAO

ESPECIE

RUBRICA

STATUS
ANO_FABRICACAO
ANO_MODELO
QUANT CELULAR
MARCA_CELULAR

31/12/2017 23:57:15
01/01/2018 00:41:28
31/12/2017

21:40

A NOITE

31/12/2017

31/12/2017 23:57:15
Desconhecida

Nao

RUA CONCHAL

30.0

PARQUE NOVA VENEZA
SUMARE

SP

-22.812321

-47.232128

Via publica
ENCAMINHAMENTO DP AREA DO FATO
DEL.POL.PLANTAO SUMARE
03° D.P. SUMARE

Titulo IT - Patriménio (arts. 155 a 183)
Roubo (art. 157) - VEICULO
Consumado

2014.0

2015.0

1.0

Samsung

Tabela 4.2: Atributos com mais informagoes e exemplo de uma amostra.
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4.3 Modelo de Agrupamento

Utilizaremos um algoritmo de agrupamento para capturar as regides geradores e
atratores de crimes, que podem se tornar pontos criticos de crimes, discutido no capitulo 3.
Araujo (AraUJjo et al., 2018) utilizou um método semelhante em seu trabalho.

A escolha do algoritmo K-Means para o modelo de agrupamento é devido a eficiéncia e
capacidade de trabalhar com grande volume de amostras. As fronteiras de decisdes podem
ser visualizadas criando um diagrama de Voronoi a partir dos centroides resultantes.

O algoritmo K-Means requer que o usuario especifique o nimero de agrupamentos
k (que equivale ao nimero de centrdides) e, opcionalmente, a posicédo inicial dos cen-
troides. Se o dltimo nao for especificado, o algoritmo pode definir a posi¢ao inicial dos
centroides aleatoriamente. Portanto, sao propostas duas abordagens para agrupamentos
das amostras:

« Numero de agrupamentos definido (posi¢ao inicial dos centroides aleatoria).

« Numero de agrupamentos dindmico (nimero e posicdo inicial dos centroéides definida
pelos bairros afetados pelos crimes).

Para cada abordagem, serdo realizados treinamentos do modelo com m (més da previsao)
entre 1 a 12 (Janeiro de 2019 a Dezembro de 2019) e n (nimero de meses anteriores) entre
de 1 a 12 (de um més a um ano).

Para facilitar a explicacdo nos topicos seguintes, suponha que os dados da figura
4.8 representem a distribuicdo de crimes de uma cidade ficticia, composta por 8 bairros
quadrados.

3.395
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= o o . ° o o
% o . S
(] ] b4 °
e . . °
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° 8 °
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0.901
—-3.323 —2.141 —0.960 0.222 1.404
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Figura 4.8: Exemplo de distribuicdo de crimes em uma cidade ficticia, composta por 8 bairros quadra-
dos.
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4.3.1 Numero de agrupamentos definido

O naimero de areas possui relagio com o desempenho das previsdes, como observado
nos trabalhos de Yu (YU et al, 2011) e Araujo (ARAUJO et al., 2018) no capitulo 3. Para
verificar essa relagdo realizamos os agrupamentos para valores definidos de k, variando
entre 500 a 5000 com incrementos de 500 (500, 1000, 1500, ..., 5000). Todos os k centroéides
sdo iniciados aleatoriamente. A figura 4.9 mostra um exemplo de agrupamento com 8
centroides.

Inicializacao dos centréides Classificacao das amostras
L[] L J . .
o« 8 4
3.0 o o o0 3.0 4
: -},
. * #" e ®
° 2.5 Q .oga. .o ° 2.5
k] hin WY ey . o S
2 - 0 2 kel L5 2
S o ES]
K 2.0 4 . Lo 3 2.0
o .oo';.
L] O d
1.5 et 15
L]
1.0 | 1.0 |
-3 -2 -1 0 1
longitude longitude

Figura 4.9: Exemplo de agrupamento com 8 centréides, inicializados aleatoriamente.

4.3.2 Numero de agrupamentos dinimico

O numero de agrupamentos sera definido pelo nimero de bairros afetados para cada n
(nimero de meses anteriores). Por exemplo, se m = 4 (previsao para Abril) e n = 3 (dados
de 3 meses anteriores), entdo o nimero de agrupamentos sera o numero de bairros afetados
com pelo menos um crime, entre Janeiro a Marco. A posicdo inicial dos centréides sera a
posicdo média dos crimes de cada bairro. A figura 4.10 mostra um exemplo de agrupamento
com 8 centrdides (nimero de bairros afetados), iniciados a partir da posicdo média das
amostras de cada bairro.

Inicializagdo dos centrdides Classificagdo das amostras
L[] L J
e, ¢
3.0 1 °. ° oo 3.0
o
. o
. : i"
2.5 X} ? 2.5
3 0\’ o 3
2 . v.‘.' el t| 3
5 207 (] PG> I I EXT
0“ . oo ,,_
1.5 o 1.5
L]
1.0 1.0
-3 -2 -1 0 1
longitude longitude

Figura 4.10: Exemplo de agrupamento com 8 centréides, inicializados pela posicao média das amostras

de cada bairro.
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4.4 Série Temporal

Os novos dados de treinamento e teste serdo criados como visto no se¢io 4.1: a partir
de uma série temporal com o nimero de crimes mensais de cada grupo. A tabela 4.3 mostra
os novos dados de treinamento e teste para os modelos de regressao de acordo com o
exemplo da figura 4.3.

Grupo 1 | Grupo 2 | Grupo 3 | Grupo 4 | Grupo 5 | Més | Crimes
1 0 0 0 0 1 12
1 0 0 0 0 2 39
1 0 0 0 0 3 73
0 1 0 0 0 1 88
0 1 0 0 0 2 52
0 1 0 0 0 3 17
0 0 1 0 0 1 99
0 0 1 0 0 2 51
0 0 1 0 0 3 23
0 0 0 1 0 1 31
0 0 0 1 0 2 51
0 0 0 1 0 3 83
0 0 0 0 1 1 57
0 0 0 0 1 2 44
0 0 0 0 1 3 61

(a) Exemplo de dados de treinamento.

Grupo 1 | Grupo 2 | Grupo 3 | Grupo 4 | Grupo 5 | Més | Crimes
1 0 0 0 0 4 31
0 1 0 0 4 50
0 0 1 0 0 4 62
0 0 0 1 0 4 37
0 0 0 0 1 4 53

(b) Exemplo de dados de teste.

Tabela 4.3: Exemplo de dados de treinamento e teste.

O limiar para a classifica¢do dos pontos criticos de crime sera definida pelo valor da
mediana dos nimeros de crime dos dados de treinamento. A escolha da mediana como
limiar resulta na distribui¢do aproximadamente balanceada das classes, assim como no
trabalho de Bogomolov (BocomoLov et al., 2014) apresentada no capitulo 3, a fim de evitar
o paradoxo da acuracia.



4.4 | SERIE TEMPORAL

Para treinar os modelos de classificacao, é necessario transformar a coluna da solucéo
desejada (dos numero de crimes) em uma classe binaria (ponto critico de crime) nos dados
de treinamento e teste. Para isso, definimos o novo atributo como V (Verdadeiro) se o
numero de crimes for maior do que o limiar, ou F (Falso) caso contrario. Supondo que a
tabela 4.3 represente os dados de treinamento e teste para o modelo de regressao, a tabela
4.4 representa os dados de treinamento e teste para o modelo de classificagio.

Grupo 1 | Grupo 2 | Grupo 3 | Grupo 4 | Grupo 5 | Més | Critico
1 0 0 0 0 1 F
1 0 0 0 0 2 F
1 0 0 0 0 3 \Y
0 1 0 0 0 1 \%
0 1 0 0 0 2 \%
0 1 0 0 0 3 F
0 0 1 0 0 1 \%
0 0 1 0 0 2 F
0 0 1 0 0 3 F
0 0 0 1 0 1 F
0 0 0 1 0 2 F
0 0 0 1 0 3 \%
0 0 0 0 1 1 \%
0 0 0 0 1 2 F
0 0 0 0 1 3 \%

(a) Exemplo de dados de treinamento.

Grupo 1 | Grupo 2 | Grupo 3 | Grupo 4 | Grupo 5 | Més | Critico
1 0 0 0 0 4 F
0 1 0 0 0 4 F
0 0 1 0 0 4 \%
0 0 0 1 0 4 F
0 0 0 0 1 4 \%

Tabela 4.4: Exemplo dados de treinamento e teste para modelo de classificagdo.

(b) Exemplo de dados de teste.
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4.5 Modelos de Previsoes

Os modelos de regressao e classificacdo serdo treinados com os dados criados conforme
a secdo 4.4. As previsdes dos modelos de classificacao serdo os resultados finais. Para os
modelos de regressao, sera necessario transformar o resultado da previsao (Tabela 4.5) em
uma classe binaria, definindo a nova variavel como V (Verdadeiro) se a previsao for maior
do que o limiar, ou F (Falso) caso contrario (Figura 4.11).

Grupo 1 | Grupo 2 | Grupo 3 | Grupo 4 | Grupo 5 | Més | Crimes
1 0 0 0 0 4 35.33
0 1 0 0 0 4 46.33
0 0 1 0 0 4 51.67
0 0 0 1 0 4 49.00
0 0 0 0 1 4 48.00
Tabela 4.5: Exemplo de previsio dos niumeros de crimes.

Grupo | Real | Previsédo Grupo | Real | Previsdo
1 31 35.33 1 F F
2 50 46.33 Classificaciio 2 F F
3 62 51.67 Acima do Limiar 3 \% \%
4 37 49.00 4 F F
5 53 48.00 5 \Y% F

Figura 4.11: Exemplo de classificacdo dos resultados.

Os modelos de previsdes utilizados nos experimentos sdo: Modelo Ficticio, Regressao
Linear e Logistica, Floresta Aleatoria e Perceptron Multicamadas.

4.5.1 Modelo Ficticio

Em seu trabalho, Bogomolov (Bocomorov et al., 2014) incluiu nos experimentos um
classificador ficticio, que sempre retorna a classe majoritaria. Tal classificador serve como
linha de base, a fim de comparar os resultados e verificar a habilidade preditiva dos modelos.
Neste trabalho serdo utilizados dois modelos ficticios, um para regressao e outro para
classificacdo, com as seguintes regras:

« Regressao: realiza a predi¢ao retornando apenas a média das solugdes desejadas dos
dados de treinamento. Supondo que o modelo utilize os dados de treinamento da
tabela 4.3a, a predicdo sera sempre 52.07 (média dos crimes).

« Classificacdo: realiza a predicdo retornando a classe majoritaria das solugdes deseja-
das dos dados de treinamento. Supondo que o modelo utilize os dados de treinamento
da tabela 4.4a, a predicéo sera sempre F (classe majoritaria).
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4.5.2 Modelo Linear

Trata-se de um dos modelos mais simples, que apresenta bom desempenho e baixa
complexidade computacional. Neste trabalho ¢é utilizado o algoritmo de Regressao Linear
para o modelo de regressao, e o algoritmo de Regressdo Logistica para o modelo de
classificacdo. Ambos os modelos irdo utilizar o intercepto (termo constante) na equagéo
linear.

4.5.3 Floresta Aleatoria

Em seu trabalho, Bogomolov (BocomoLrov et al., 2014) obteve o melhor desempenho
em seu modelo utilizando o algoritmo de Floresta Aleatdria, porém nao especificou o
numero de estimadores. Neste trabalho, para os modelos de regressio e classificacio, serdo
utilizados 100 estimadores (arvores de decisdo).

4.5.4 Perceptron Multicamadas

Yu (YU et al.,, 2011) obteve melhor resultado por meio de Redes Neurais com duas
camadas, mas ndo especificou o nome do algoritmo e os parametros (como niimero de
neurdnios utilizados por camada). Supomos que o algoritmo utilizado é o Perceptron
Multicamadas. Aratjo (ARAUJO et al., 2018) também obteve melhor desempenho em seu
modelo utilizando o algoritmo de Perceptron Multicamadas, e também néo especificou os
parametros. Neste trabalho, para os modelos de regressao e classificaco, serdo utilizados
uma camada oculta com 100 neurdnios, e a funcdo de ativacio utilizada para esta camada
sera a unidade linear retificada.
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4.6 Avaliaciao dos Modelos

Os resultados das previsdes dos modelos de regressao e classificacao serao avaliados
por meio da acuracia e medida F;. A figura 4.12 mostra o exemplo da avaliagio:

Grupo | Real | Previsao
1 F F
2 F F Avaliacio | 80%  Acuracia
>
3 \ \4 78% Medida F,
4 F F
5 \Y F

Figura 4.12: Exemplo de avaliagao dos resultados.

Para o calculo da acurécia e da medida F; do exemplo da figura 4.12, considere as
matrizes de confusao resultantes (Figura 4.13):

Predicido Predicdo
N P N P
— N |3 0 — N |1 1
< <
[¥] (]
(a7 (2
Pl1 1 PloO 3
ve =1 VP =3
Onde VN =3 Onde VN =1
% "
FN = FN =0

(a) Classe V como classe positiva

(b) Classe F como classe positiva

Figura 4.13: Matrizes de confusdo

4.6.1 Acuracia

A acuracia é a propor¢do de amostras classificadas corretamente. Considerando as
matrizes de confusao da figura 4.13 como exemplo, temos:

Acuracia =

VP+ VN

3+1 4
- =80%

VP+VN+FP+FN:3+1+1+0:5
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4.6.2 Medida F

Neste trabalho, é utilizado a medida F; ponderada, onde é calculado a medida F, para
cada classe e entdo a média ponderada por suporte (proporcao de instincias verdadeiras
para cada classe). Considerando as matrizes de confusao da figura 4.13 como exemplo,
primeiro calculamos a medida F; da classe V (consideramos a classe como positiva):

L VP 1
Precisdo = = =1
VP+FP 1+0
. VP 1 1
Revocacao = = = —
VP+FN 1+1 2
Precisdo x Revocagdo 1 x % 2
F =2« — — =2 x 1:—z67%
Precisdo + Revocagao 1+5 3

Depois, calculamos a medida F; da classe F (consideramos a classe como positiva):

o VP 3 3
Precisdo = = = -
VP+FP 3+1 4
_ vpP 3
Revocagio = = =1
VP+FN 3+0

x 1

+1

Precisdo x Revocagdo 5
= X

F1=2

PN [S5] NN [O+)

6
X — — = = — = 86%
Precisdo + Revocagao 7

A proporcao da classe V é 40% e da classe F é 60%. Logo, a medida F; ponderada é:

F, =40% x 67% + 60% x 86% ~ 78%






Capitulo 5

Resultados dos Experimentos

Este capitulo apresenta e compara todos os resultados dos experimentos, e é composto
pelas seguintes secdes:

1. Regressores (agrupamento definido)

2. Classificadores (agrupamento definido)

3. Melhor abordagem (agrupamento definido)
4. Regressores (agrupamento dinamico)

5. Classificadores (agrupamento dinamico)

6. Melhor abordagem (agrupamento dinamico)

As trés primeiras secdes abordam os resultados dos experimentos com o modelo de
agrupamento com o numero de agrupamento definido, e as trés tltimas se¢des abordam os
resultados dos experimentos com o modelo de agrupamento com o niimero de agrupamento
dinamico. Para cada modelo de agrupamento, temos as comparacdes dos modelos de
previsdes de:

« Regressores: comparacao dos resultados dos experimentos entre Modelo Ficticio,
Regressao Linear, Regressdao com Floresta Aleatoria e Regressao com Perceptron
Multicamadas.

« Classificadores: comparacao dos resultados dos experimentos entre Modelo Ficti-
cio, Regressao Logistica, Classificacdo com Floresta Aleatoria e Classificacdo com
Perceptron Multicamadas.

« Melhor abordagem: comparacéo do resultados do melhor regressor e melhor classifi-
cador.

Cada seg¢do é composta pelas seguintes avaliacdes de desempenho:

« Acuracia: proporcdo de amostras classificadas corretamente (maiores valores sdo
melhores).

« Medida F;: média harmoénica da precisdo e revocagao (maiores valores sdo melhores).
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« Complexidade Computacional: valores representam o tempo de treinamento em
segundos (menores valores sdo melhores).

Para cada avaliacdo de desempenho, é apresentado as seguintes medidas:

« Pior caso: representa o menor resultado encontrado na previsao de algum més do
ano de 2019, para a acuracia e medida F;, e o maior valor para o item Complexidade
Computacional. O objetivo é identificar o pior resultado possivel para a configuracio
do modelo.

« Média: representa o resultado médio do ano, com o objetivo de medir a qualidade
geral do modelo. Médias altas para acuracia e medida F; e médias baixas para a
complexidade computacional, para uma dada configuracao, indicam que o modelo
possui um bom desempenho.

+ Desvio Padrao: representa a estabilidade do modelo. Baixos valores indicam que o
modelo é capaz de manter o mesmo desempenho durante todo o ano.

A figura 5.1 mostra o diagrama dos testes e resultados dos experimentos:

Modelo Ficticio

Nuamero de
Agrupamentos
Definido

Acuréacia Pior Caso

Modelo Linear

Medida Fq

Floresta
Aleatéria

Nuamero de
Agruy
Dinamico

Complexidade
Computacional

Classifi Desvio Padréo

Perceptron
Multicamadas

Modelo de

Modelo de Previsdo Resultado
Agrupamento

Figura 5.1: Diagrama dos testes e resultados dos experimentos.



5.1 | REGRESSORES (AGRUPAMENTO DEFINIDO)

5.1 Regressores (agrupamento definido)

5.1.1 Acuracia

Acurécia (pior caso)

A figura 5.2 mostra que o modelo Ficticio (MF) representa a maior parte os menores
resultados. O modelo com Perceptron Multicamadas possui resultados semelhantes ao
modelo Ficticio e o modelo com Floresta Aleatéria possui resultados semelhantes ao
modelo com Regressdo Linear (ML), mas este ultimo representa a maior parte dos maio-
res resultados. Logo, o modelo com Regresséao Linear possui a melhor acuracia, no pior
caso.

Modelo Ficticio Modelo Linear
0.44 045 0.46 049 0. 4 4 YW - 079 076 0.80 0.79 0.80 0.77 0.81 0.80 0.80 0.81 0.81 0.79

0.48 0.44 049 0.48 0. I .4 -075 073 0.79 0.77 0.75 0.73 0.75 0.75 0.77 0.77 0.77 0.76

0.46 0.48 0.47 0.74 0.73 0.74 075 0.73 0.74 0.73 0.75

0.46 0.46 0.46

0.73 0.72

0.53 0.53 LyER 0.71
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Figura 5.2: Resultado e comparacdo das acuracias minimas dos regressores com niimero de agrupa-
mentos definido.
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Acuracia (média)

A figura 5.3 mostra que o modelo Ficticio (MF) representa a maior parte dos menores
resultados. Os resultados do modelos com Regresséo Linear, Floresta Aleatéria e Perceptron
Multicamadas sdo semelhantes, mas o modelo com Regressao Linear (ML) representa a
maior parte dos maiores resultados. Logo, o modelo com Regressao Linear possui a melhor
acuracia, de forma geral.
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Figura 5.3: Resultado e comparagdo das acuracias médias dos regressores com niimero de agrupamentos
definido.
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Acurécia (desvio padrao)

A figura 5.4 mostra que o modelo de Regressdo Linear (ML) representa a maior parte
dos menores resultados, o que significa que o modelo é capaz de manter o resultado da
acuracia durante o ano, de maneira estavel. O contrario pode ser dito ao modelo com
Perceptron Multicamadas (PM), que representa a maior parte dos maiores resultados. O
modelo com Florestas Aleatorias (FA) também possui desvio padrao baixo, mas a diferenca
com o modelo de Regressdo Linear é bem pequeno. Portanto, o modelo com Regressao
Linear possui a acuracia mais estavel durante o ano.

Modelo Linear
0.01 0.03 ! I I 0.02 0.02

Modelo Ficticio
0.03 0.03 0.04 0.03

1000 A H l I 0.03 0.03 0.03 0.04 0.02 0.02 O. I I I 0.02 0.02

1500 A . H I 0.03 0.03 O. 0.04 0.02 0.03
2000 g8 H H H 0.05 0.05 O. 0.04 0.02 0.02
2500 QA H W W 0.03 0.02 O 0.02 0.01 0.01

3000 QA H I H H 0.02 0. 0.02

0.02

3500 JeA H b W 0.02 0. 0.02 0.02 H ¥ y I 0.02 0.02

4000 00K y " ! ! ! .02 0.02 0.02 0.01
4500 0K ! ! ! ! ! .02 0.01 0.01 0.02

5000 I ! I I ! 0.02 0.01 0.02

Floresta Aleatori Perceptron Multicamadas

0.03 0.02 H ! ! ! ! b L ! ! H 0.12

0.03 0.02 0.2 0.04 O. ! ! ! ! ! . b I ! ! 0.13  0.11
" 0.02 0.03 0.03 0.02 0. f ! ! ! ! 0.07 | 0.09 i I ! M 0.08 0.06
o
é 0.02 0.03 0.02 0.03 O. ! ! ! ! ¥ 0.07 0.02
§ 0.03 0.02 0.02 0.02 O. ! I ! I I ! I 0.06 0.04 O. ! I ! 0.02 0.02
=3
E 0.03 0.03 0.02 0.02 0. ! ! ! ! ! I I 0.06 0.05 0. ! ! ! 0.02 0.03
§ 0.02 0.01 0.02 0.02 0. ! 1 ! ! ! ! ! 0.06 0.08 O. ! ! ! 0.06 0.02
E 0.03 0.03 0.02 0.02 H ! ! ! ! ! ! 0.02 0.03 0. ! ! H 0.03 0.03

0.01 0.02 3 0.03 O. H ! ! ! ! ! ! 0.03 0.02 0. ! ! ! 0.01

0.02 0.02 0.2 0.03 O. H ! ! ! ! ! ! 0.05 0.06 O. ! ! ! 0.05 0.04

Menor Resultado Maior Resultado

ML EEZNE ML ML ML ML PM  PM PM  PM PM

ML 7N ML ML ML ML ML - PM PM PM PM PM PM PM

ML ML ML ML ML ML ML ML - PM PM PM PM PM PM

ML ML ML ML ML PM PM  PM PM

ML ML ML ML ML -PM PM PM PM PM PM PM

ML ML ML ML ML ML ML ML VYN PM  PM  PM PM PM

ML ML ML ML ML ML -PM PM PM PM PM PM PM

ML ML ML ML ML ML ML - PM PM PM  PM

ML ML ML ML ML PM PM PM PM PM

ML ML ML ML ML ML ML ML -PM PM PM PM PM PM PM

5 6 7 g 9 10 11 12 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12

NUmero de Meses Anteriores

Figura 5.4: Resultado e comparagdo dos desvios padrao das acuracias dos regressores com niimero de
agrupamentos definido.
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5.1.2 Medida F;

Medida F, (pior caso)

A figura 5.5 mostra que o modelo Ficticio (MF) representa a maior parte dos menores
resultados, e uma pequena parte representado pelo modelo com Perceptron Multicamadas
(PM), indicando que esses modelos nio classificam corretamente as duas classes. O modelo
com Floresta Aleatéria possui resultados semelhantes ao modelo com Regressdo Linear
(ML), onde este tltimo representa a maior parte dos maiores resultados. Logo, o modelo
com Regressdo Linear apresenta a melhor medida F;, no pior caso.
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Figura 5.5: Resultado e comparagdo das medidas F; minimas dos regressores com niimero de agrupa-
mentos definido.
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Medida F, (média)

A figura 5.6 mostra que o modelo Ficticio (MF) representa a maior parte dos menores
resultados, indicando que este modelo nao consegue classificar corretamente as duas
classes. Os modelos com Regressao Linear, Floresta Aleatoria e Perceptron Multicamadas
possuem resultados semelhantes, mas o modelo com Regressdo Linear (ML) representa a
maior parte dos melhores resultados. Portanto, o modelo com Regressdo Linear possui a
melhor medida F;, de forma geral.
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Figura 5.6: Resultado e comparacgdo das medidas F; médias dos regressores com niimero de agrupa-

mentos definido.
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Medida F; (desvio padrao)

A figura 5.7 mostra que os modelos com Regressdo Linear e Floresta Aleatoria possuem
resultados baixos e semelhantes, e 0 modelo com Perceptron Multicamadas possui resul-
tados elevados, em alguns casos chegando a 20%. A maior parte dos menores resultados
sao compostos pelo modelo com Regressio Linear (ML), enquanto os maiores resultados
sdo compostos pelo modelo com Perceptron Multicamadas (PM). Logo, o modelo com
Regressao Linear possui a medida F; mais estavel durante o ano.
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Figura 5.7: Resultado e comparacdo dos desvios padrdo das medidas F; dos regressores com niimero
de agrupamentos definido.
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5.1.3 Complexidade Computacional

Complexidade Computacional (pior caso)

A figura 5.8 mostra que o modelo com Regressdo Linear (ML) representa todos os
menores resultados. O modelo com Perceptron Multicamadas (PM) representa os maiores
resultados, com o maior resultado em torno de 180 segundos, ou 3 minutos. Os resultados
do modelo Ficticio ndo foram incluidos na comparacéo, pois este modelo ndo possui uma
etapa de treinamento. Portanto, o modelo com Regressao Linear possui o menor tempo de

treinamento, no pior caso.
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Figura 5.8: Resultado e comparagdo do tempo de treinamento maximo dos regressores com numero de

agrupamentos definido.
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Complexidade Computacional (média)

A figura 5.9 mostra que o modelo com Regressdo Linear (ML) representa todos os
menores resultados, enquanto que o modelo com Perceptron Multicamadas (PM) representa
os maiores resultados. Os resultados do modelo Ficticio néo foi incluso na comparacéo,
pois este modelo ndo possui uma etapa de treinamento. Logo, o modelo com Regressao
Linear possui o menor tempo de treinamento, em média.
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Figura 5.9: Resultado e comparagdo do tempo de treinamento médio dos regressores com niimero de
agrupamentos definido.



5.1 | REGRESSORES (AGRUPAMENTO DEFINIDO)

Complexidade Computacional (desvio padrao)

A figura 5.10 mostra que o modelo com Regressdo Linear (ML) representa a maior
parte dos menores resultados, enquanto que o modelo com Perceptron Multicamadas (PM)
representa todos os maiores resultados. Os resultados do modelo com Floresta Aleatoria
esta entre os dois modelos. Portanto, o modelo com Regressao Linear possui o tempo de
treinamento mais estavel.
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Figura 5.10: Resultado e comparagdo dos desvios padrao do tempo de treinamento dos regressores
com niimero de agrupamentos definido.
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5.2 Classificadores (agrupamento definido)

5.2.1 Acuracia

Acurécia (pior caso)

5 | RESULTADOS DOS EXPERIMENTOS

A figura 5.11 mostra que os modelos Ficticio (MF) e com Perceptron Multicamadas (PM)
compartilham os menores resultados. O modelo com Floresta Aleatoéria possui resultados
semelhantes ao modelo com Regressao Logistica (ML), mas este dltimo possui a maior
parte dos maiores resultados. Assim, o modelo com Regressao Logistica possui a melhor

acuracia, no pior caso.
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Numero de Agrupamentos

Modelo Ficticio

Floresta Aleatéria

Menor Resultado

MF

MF MF
MF
MF

MF

MF MF MF

MF MF

MF MF

MF

MF

MF

MF

MF

MF

MF

11

NGmero de Meses Anteriores

MF

MF

MF

MF

MF

MF

12

FA

1

FA

2

0.75

ML

ML

ML

ML

ML

ML

ML

ML

ML

ML

ML

ML

ML

ML

ML

ML

ML

ML

ML

ML

Figura 5.11: Resultado e comparagdo das acurdacias minimas dos

agrupamentos definido.
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5.2 | CLASSIFICADORES (AGRUPAMENTO DEFINIDO)

Acuracia (média)

A figura 5.12 mostra que o modelo Ficticio(MF) representa a maior parte dos menores
resultados e o modelo com Perceptron Multicamadas (PM) possui alguns resultados baixos,
com um deles chegando a apenas 49%. O modelo com Floresta Aleatoria possui resultados
semelhantes ao modelo com Regressdo Logistica (ML), mas este ultimo representa a maior
parte dos maiores resultados. Portanto, o modelo com Regressao Logistica possui a melhor
acuracia, de forma geral.

Modelo Ficticio Modelo Linear
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Figura 5.12: Resultado e comparacdo das acuracias médias dos classificadores com niimero de agru-
pamentos definido.
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5 | RESULTADOS DOS EXPERIMENTOS

Acuréacia (desvio padrao)

A figura 5.13 mostra que os modelos com Regressao Logistica (ML), Floresta Aleatoéria
(FA) e Perceptron Multicamadas (PM) compartilham os menores resultados, com uma
pequena vantagem para o modelo com Regressao Logistica. Por outro lado, o modelo com
Perceptron Multicamadas (PM) representa a maior parte dos maiores resultados, seguido
pelo modelo Ficticio (MF) e Floresta Aleatoria (FA). Assim, o modelo com Regressdo
Logistica possui a acuracia mais estavel.
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Figura 5.13: Resultado e comparagio dos desvios padrdo das acuracias dos classificadores com niimero
de agrupamentos definido.



5.2 | CLASSIFICADORES (AGRUPAMENTO DEFINIDO)

5.2.2 Medida F

Medida F, (pior caso)

A figura 5.14 mostra que os modelos Ficticio (MF) e com Perceptron Multicamadas
(PM) compartilham os menores resultados. O modelo com Floresta Aleatéria (FA) possui
resultados semelhantes ao modelo com Regressao Logistica (ML), mas este ultimo repre-
senta a maior parte dos maiores resultados. Portanto, o modelo com Regressdo Logistica
possui a melhor medida F;, no pior caso.
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Figura 5.14: Resultado e comparagao das medidas F; minimas dos classificadores com niimero de
agrupamentos definido.
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Medida F;, (média)

5 | RESULTADOS DOS EXPERIMENTOS

A figura 5.15 mostra que o modelo Ficticio (MF) representa a maior parte dos menores
resultados e 0 modelo com Perceptron Multicamadas (PM) possui alguns resultados baixos,
com um deles chegando a apenas 34%. O modelo com Floresta Aleatéria (FA) possui resul-
tados semelhantes ao modelo com Regressao Logistica (ML), mas este ultimo representa a

maior parte dos maiores resultados. Portanto, o modelo com
melhor medida F;, de forma geral.

Modelo Ficticio
035 036 O. ] ] - 081 079 0.82 0.82

1000 e .3 34 3 0.36 0.36 0.3 L IS - 077 0.75 0.79 0.79

1500

2000

2500

3000

3500

4000

4500

5000

Floresta Aleatéria

500- 0.74 0.76 0.78 0.78 0.79 0.80 0.81 0.81 0.80 0.82 0.81 0.80 3 k N 0.53

0.76 0.74 0.74 0.76

0.71 0.72

0.69 0.69

0.68 0.66

0.65 0.65

0.63 0.63

Numero de Agrupamentos

0.64 0.64

0.61 0.62

0.59 0.59

Menor Resultado

500- MF MF MF MF MF MF MF MF MF MF MF MF - ML ML ML ML
1000 MF MF MF MF MF MF MF MF MF MF MF - ML ML ML ML
1500- MF MF  MF MF MF MF MF MF MF MF MF MF - ML ML ML ML
ME MF MF MF MF MF MF MF MF - ML ML ML ML
MF MF MF MF MF MF MF MF MF - ML ML ML
ME MF MF MF MF MF MF MF MF ML ML ML
MF MF MF MF MF MF MF MF MF - ML ML ML ML
MF MF MF MF MF MF MF MF MF A FA FA O
MF MF MF MF MF MF MF MF MF Fa A [EVIEEEEVE
MF MF MF MF MF MF MF MF MF - ML ML ML ML
a4 s 6 7 8 9 10 11 12 1 2 3 4

NGmero de Meses Anteriores

Figura 5.15: Resultado e comparagdo das medidas F; médias dos
agrupamentos definido.
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Medida F, (desvio padrao)

A figura 5.16 mostra que os modelos com Regressao Logistica (ML) e Floresta Aleatoria
(FA) compartilham os menores resultados, com uma pequena vantagem para o modelo
com Regressdo Logistica. Por outro lado, 0 modelo com Perceptron Multicamadas (PM)
representa a maior parte dos maiores resultados, seguido pelos modelos Ficticio (MF) e
com Floresta Aleatoria (FA). Portanto, o modelo com Regressao Logistica possui a medida
F, mais estavel.
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Figura 5.16: Resultado e comparacdo dos desvios padrdo das medidas F; dos classificadores com
numero de agrupamentos definido.
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5.2.3 Complexidade Computacional

Complexidade Computacional (pior caso)

A figura 5.17 mostra que o modelo com Regressdo Logistica (ML) representa a maior
parte dos menores resultados, enquanto que o modelo com Perceptron Multicamadas (PM)
representa a maior parte dos maiores resultados. E possivel observar que os resultados
do modelo com Floresta Aleatdria estdo entre os dois modelos. O modelo Ficticio nao
foi incluido na comparacéo, pois 0 mesmo néo possui etapa de treinamento. Portanto, o
modelo com Regressao Logistica possui o menor tempo de treinamento, no pior caso.
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Figura 5.17: Resultado e comparagdo dos tempos de treinamento maximo dos classificadores com
numero de agrupamentos definido.
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Complexidade Computacional (média)

A figura 5.18 mostra que o modelo com Regressdo Logistica (ML) representa a maior
parte dos menores resultados, enquanto que o modelo com Perceptron Multicamadas (PM)
representa a maior parte dos maiores resultados. E possivel observar que os resultados do
modelo com Floresta Aleatéria encontram-se entre os dois modelos. O modelo Ficticio ndo
foi incluido na comparagéo, pois 0 mesmo nao possui uma etapa de treinamento. Logo,
o modelo com Regressdo Logistica apresenta o menor tempo de treinamento, de forma
geral.
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Figura 5.18: Resultado e comparacgdo dos tempos de treinamento médio dos classificadores com niimero
de agrupamentos definido.
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Complexidade Computacional (desvio padrao)

A figura 5.19 mostra que o modelo com Regressdo Logistica (ML) representa a maior
parte dos menores resultados, enquanto que o modelo com Perceptron Multicamadas (PM)
representa a maior parte dos maiores resultados. E possivel observar que os resultados do
modelo com Floresta Aleatoria encontram-se entre os dois modelos. O modelo Ficticio ndo
foi incluido na comparacéo, pois 0 mesmo nao possui uma etapa de treinamento. Portanto,
o modelo com Regressao Logistica apresenta o tempo de treinamento mais estavel.

Modelo Ficticio Modelo Linear

0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00
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E 3000 A Y 4 Y 0.10 0.12 0.66 0.69 0.99 1.04 0.84 0.67
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=4

4000 Je8 Y 4 b 0.20 0.23 132 123 136 1.84 173 219

4500 Q'8 . H h 0.19 0.24 3.04 1.00 1.49 4.05 354 282

5000 A . b h 0.19 1.65 250 (415 2.06 293 4. h b 6.64
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4000- ML ML ML ML ML ML ML ML ML ML ML ML -PM PM PM PM PM PM PM PM PM PM PM PM
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Figura 5.19: Resultado e comparagio dos desvios padrdo dos tempos de treinamento dos classificadores
com ntumero de agrupamentos definido.
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5.3 Melhor abordagem (agrupamento definido)

Os comparativos das se¢des 5.1 e 5.2 mostram que o melhores resultados sao obtidos
com o modelo com Regressdo Linear (entre os regressores) e o modelo com Regressao
Logistica (entre os classificadores). Esta se¢do ira comparar os resultados para definir a
melhor abordagem, com nimero definido de agrupamentos.

5.3.1 Acuracia

A figura 5.20 mostra que os modelos com Regressdo Logistica (C) e Regressdo Linear
(R) possuem resultados semelhantes, mas este tltimo representa a maior parte dos maiores
resultados. Portanto, o modelo com Regressao Linear possui a melhor acuracia, de forma
geral.

Regressor Classificador
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Figura 5.20: Resultado e comparacgdo das acuracias médias do regressor e classificador, com niimero
de agrupamentos definido.
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5.3.2 Medida F;

A figura 5.21 mostra que os modelos com Regressdo Logistica (C) e Regressédo Linear
(R) possuem resultados semelhantes, mas este tltimo representa a maior parte dos maiores
resultados. Logo, o modelo com Regressao Linear possui a melhor medida F;, de forma
geral.

Regressor Classificador
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Figura 5.21: Resultado e comparagdo das medidas F; médias do regressor e classificador, com niimero
de agrupamentos definido.

5.3.3 Complexidade Computacional

A figura 5.22 mostra que os modelos com Regressdo Logistica (C) e Regresséo Linear
(R) possuem resultados semelhantes, mas este ultimo representa a maior parte dos menores
resultados. Assim, o modelo com Regressao Linear possui o menor tempo de treinamento,
de forma geral.
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Regressor Classificador
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Figura 5.22: Resultado e comparagdo dos tempos de treinamento médio do regressor e classificador,
com ntumero de agrupamentos definido.

5.4 Regressores (agrupamento dinamico)

5.4.1 Acuracia

Acuracia (pior caso)

A figura 5.23 mostra que o modelo Ficticio (MF) representa a maior parte dos menores
resultados. O modelo com Floresta Aleatdria possui resultados semelhantes ao modelo com
Regressao Linear (ML), mas este dltimo representa a maior parte dos maiores resultados.
Logo, o modelo com Regressdo Linear possui a melhor acuracia, no pior caso.

Modelo Ficticio Modelo Linear
ﬂ 073 074 074 073 0.73 074 074 073 0.73 0.73
Floresta Aleatéria Perceptron Multicamadas
H 0.70 0.73 0.73 0.74 0.73 071 0.70 0.68 EEONZE 0.67 0.68 0.68 | (1)l 0‘70 0.66 0.64 0.67 0.66
Menor Resultado Maior Resultado
NV MF MF  MF MF MF MF MF MF  MF  MF LNV ML ML ML ML Q7N ML ML ML ML ML
1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12
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Figura 5.23: Resultado e comparacdo das acuracias minimas dos regressores com numero de agrupa-
mentos dinamico.
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Acuracia (média)

A figura 5.24 mostra que o modelo Ficticio (MF) representa a maior parte dos menores
resultados. O trés modelos possuem resultados semelhantes, mas o modelo com Regresséo
Linear (ML) representa a maior parte dos maiores resultados. Portanto, o modelo com
Regressao Linear possui a melhor acuracia, de forma geral.

Modelo Ficticio Modelo Linear
073 074 0.75 076 0.75 0.76 0.76 0.75 0.75 0.75 0.75
Floresta Aleatoéria Perceptron Multicamadas
(X3:] 0.74 074 0.75 074 0.74 074 0.73 0.72 0.77 ‘ 0.73 0.74 WyEl 071 071 071 071 0.72
Menor Resultado Maior Resultado
MF  MF MF MF MF MF MF MF MF MF MF ML ML ML ML ML ML ML ML ML ML ML
1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12

Nimero de Meses Anteriores

Figura 5.24: Resultado e comparacdo das acuracias médias dos regressores com niimero de agrupa-
mentos dinamico.

Acuracia (desvio padrao)

A figura 5.25 mostra que o modelo com Regressido Linear (ML) e Floresta Aleatoria (FA)
compartilham os menores resultados, com a maior parte representada pelo modelo com
Regressdo Linear. O modelo com Perceptron Multicamadas representa a maior parte dos
maiores resultados. Logo, o modelo com Regressao Linear possui a acuracia mais estavel
durante o ano.

Modelo Ficticio Modelo Linear

Floresta Aleatéria Perceptron Multicamadas

Menor Resultado Maior Resultado
NN V. ve BTN v VN ML ML ML ML ML PM PM PM PM PM PM PM
2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12 1 2 3 4 5 6 7 8 12

NUmero de Meses Anteriores

Figura 5.25: Resultado e comparagdo dos desvios padrdo das acuracias dos regressores com niimero
de agrupamentos dindamico.
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5.4.2 Medida F;

Medida F, (pior caso)

A figura 5.26 mostra que o modelo Ficticio (MF) representa a maior parte dos menores
resultados. O modelo com Floresta Aleatoria (FA) possui resultados semelhantes ao modelo
com Regressao Linear (ML), com este ultimo representando a maior parte dos maiores
resultados. Portanto, o modelo com Regressdo Linear possui a maior medida F;, no pior

caso.

Modelo Ficticio

063 054 052 X X I I X I I b 5 0.69 0.67 0.74

Floresta Aleatéria

0.69 0.71 0.73 0.73 0.74 0.71 0.73 0.72 0.70 0.67 0.69 0.68 0.63 0.54 | 0.6
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Figura 5.26: Resultado e comparacado das medidas F; minimas dos regressores com niimero de agru-

pamentos dinamico.

Medida F, (média)

Modelo Linear
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A figura 5.27 mostra que o modelo Ficticio (MF) representa a maior parte dos menores
resultados. O modelo com Floresta Aleatoria (FA) possui resultados levemente inferiores

ao modelo com Regressao Linear (ML), que possui a maior parte dos maiores resultados.

Assim, o modelo com Regressdo Linear possui a maior medida F;, de forma geral.

Modelo Ficticio

0.72 0.73 0.75
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0.71 0.74 0.74 075 0.75 0.75 0.75 0.74 0.74 0.73 0.73 0.72 EOJZ

Menor Resultado

MF MF MF MF MF MF MF MF MF MF MF ML ML

1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12 1 2 3

Namero de Meses Anteriores

Figura 5.27: Resultado e comparagdo das medidas F; médias dos regressores com niimero de agrupa-

mentos dindamico.
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Medida F; (desvio padrao)

A figura 5.28 mostra que o modelo com Floresta Aleatoria (FA) e Regressao Linear (ML)
compartilham os menores resultados, com uma pequena vantagem para o modelo com
Regressao Linear. O modelo com Perceptron Multicamadas representa a maior parte dos
maiores resultados. Logo, o modelo com Regressao Linear possui a medida F; mais estavel
durante o ano.

Modelo Ficticio Modelo Linear

Perceptron Multicamadas

0.02 Xl 0.03 0.03 0.02 ' 0.04 0.02 | 0.04 WOUEW 0.03  0.04 0.02

Maior Resultado
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1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11

Nimero de Meses Anteriores

Figura 5.28: Resultado e comparagdo dos desvios padrio das medidas F; dos regressores com numero
de agrupamentos dindamico.

5.4.3 Complexidade Computacional

Complexidade Computacional (pior caso)

A figura 5.29 mostra que o modelo com Regressdo Linear (ML) representa todos os
menores resultados, enquanto que o modelo com Floresta Aleatéria (FA) representa todos
os maiores resultados. Portanto, o modelo com Regressido Linear possui o menor tempo de
treinamento, no pior caso.

Modelo Ficticio Modelo Linear

Floresta Aleatdria Perceptron Multicamadas

14.47 61.64 116.56 188.73 256.32 365.12 439.58 554.74 724.75! 1182.74471.46 6.76 25.51 76.53 133.39140.53217.49 194.64 247.37 293.98 270.53 357.51 416.77

Menor Resultado Maior Resultado

NUmero de Meses Anteriores

Figura 5.29: Resultado e comparagao dos tempos de treinamento mdximo dos regressores com nimero
de agrupamentos dindmico.



5.4 | REGRESSORES (AGRUPAMENTO DINAMICO)

Complexidade Computacional (média)

A figura 5.30 mostra que o modelo com Regressdo Linear (ML) representa todos os
menores resultados, enquanto que o modelo com Floresta Aleatéria (FA) representa todos
os maiores resultados. Logo, o modelo com Regressao Linear possui o menor tempo de
treinamento, de forma geral.

Modelo Ficticio Modelo Linear

Floresta Aleatéria Perceptron Multicamadas

12.37 53.68 107.45168.53 235.63 320.92 404.47 512.74 984.991231.92 4.81 20.33 48.80 77.15 105.48 135.00 147.58 192.81 223.74 225.86 253.84 274.69,

Menor Resultado Maior Resultado
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Figura 5.30: Resultado e comparagdo dos tempos de treinamento médio dos regressores com niimero
de agrupamentos dindmico.

Complexidade Computacional (desvio padrao)

A figura 5.31 mostra que o modelo com Regressdo Linear (ML) representa todos os
menores resultados, enquanto que os modelos com Floresta Aleatéria (FA) e Perceptron
Multicamadas (PM) compartilham os maiores resultados. Portanto, o modelo com Regressao
Linear possui o tempo de treinamento mais estavel.

Modelo Linear

Modelo Ficticio

Floresta Aleatéria Perceptron Multicamadas

1.09 498 7.62 13.52 21.17 30.44 33.12 31.41 46.42 ﬂ,ﬂZ)@%mIBZ H 2.43 16.98 20.72 14.43 37.65 24.65 32.91 45.62 22.57 45.74 55.05

Menor Resultado Maior Resultado

FA PM FA PM FA FA FA FA
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Figura 5.31: Resultado e comparagio dos desvios padrdo dos tempos de treinamento dos regressores
com nuimero de agrupamentos dindmico.
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5.5 Classificadores (agrupamento dinamico)

5.5.1 Acuracia

Acurécia (pior caso)

A figura 5.32 mostra que o modelo Ficticio (MF) representa a maior parte dos menores
resultados. O modelo com Regressdo Logistica (ML) possui resultados semelhantes ao
modelo com Perceptron Multicamadas, mas este ultimo representa a maior parte dos
maiores resultados. Portanto, o modelo com Perceptron Multicamadas possui a melhor
acuracia, no pior caso.

Modelo Ficticio Modelo Linear
0.73 070 0.70 0.73 0.73 0.73 0.73 0.73 0.72 0.73 0.72 0.72

Floresta Aleatéria Perceptron Multicamadas

(WPRNVON 0,68 067 067 0.64 063 063 060 O I I 0.74 070 073 0.74 074 0.73 073 073 072 072 0.72
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Figura 5.32: Resultado e comparagdo das acuracias minimas dos classificadores com niimero de
agrupamentos dindmico.

Acuracia (média)

A figura 5.33 mostra que o modelo Ficticio (MF) representa a maior parte dos menores
resultados. O modelo com Regressdo Logistica (ML) possui resultados semelhantes ao
modelo com Perceptron Multicamadas, e ambos os modelos compartilham igualmente os
maiores resultados. Assim, os modelos com Regressdo Logistica e Perceptron Multicamadas
possuem as melhores acuracias, de forma geral.

Modelo Ficticio Modelo Linear
0.76 074 074 075 074 0.74 074 074 074 074 074 0.74

Perceptron Multicamadas

0.77 0.74 075 0.75 0.75 0.75 0.75 0.74 0.74 0.74

Maior Resultado

1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12

NUmero de Meses Anteriores

Figura 5.33: Resultado e comparacdo das acuracias médias dos classificadores com niimero de agru-

pamentos dinamico.
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Acurécia (desvio padrao)

A figura 5.34 mostra que o modelo com Perceptron Multicamadas (PM) possui resultados
semelhantes ao modelo com Regressao Logistica (ML), com este tltimo representando a
maior parte dos menores resultados. O modelo com Floresta Aleatoria representa a maior
parte dos maiores resultados. Portanto, o modelo com Regressao Logistica possui a acuracia
mais estavel.

Modelo Ficticio Modelo Linear

Menor Resultado

FA FA MF ML ML PM PM ML ML ML ML ML

Namero de Meses Anteriores

Figura 5.34: Resultado e comparagdo dos desvios padrdo das acuracias dos classificadores com niimero
de agrupamentos dindmico.

5.5.2 Medida F;

Medida F,; (pior caso)

A figura 5.35 mostra que o modelo Ficticio (MF) representa a maior parte dos menores
resultados. O modelo com Regressdo Logistica (ML) possui resultados semelhantes ao
modelo com Perceptron Multicamadas (PM), que possui resultados melhores e representa a
maior parte dos maiores resultados. Logo, o modelo com Perceptron Multicamadas possui
a maior medida Fj, no pior caso.

Modelo Ficticio Modelo Linear

ﬂ = 072 072 072 073 072 072 072 072 o
Floresta Aleatéria Perceptron Multicamadas

0.73  0.69 (YA 0.61 0.60 0.60

Menor Resultado Maior Resultado
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71 0.73 0.74 0.73 0.73 0.73 0.73 0.72 0.72 0.71

1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12
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Figura 5.35: Resultado e comparacdo das medidas F; minimas dos classificadores com niimero de
agrupamentos dindmico.
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Medida F;, (média)

A figura 5.36 mostra que o modelo Ficticio (MF) representa a maior parte dos menores
resultados. O modelo com Regressdo Logistica (ML) possui resultados semelhantes ao
modelo com Perceptron Multicamadas (PM), e este tltimo representa a maior parte dos
maiores resultados. Portanto, o modelo com Perceptron Multicamadas possui a maior
medida F,, de forma geral.

Modelo Ficticio Modelo Linear

0.68 0.71 0.72 0.73 0.74 0.74 0.74 0.74 0.74 0.74 0.74 0.74 0.74

Floresta Aleatéria Perceptron Multicamadas
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Figura 5.36: Resultado e comparagdo das medidas F; médias dos classificadores com niimero de
agrupamentos dinamico.

Medida F, (desvio padrao)

A figura 5.37 mostra que o modelo com Regressdo Logistica (ML) representa a maior
parte dos menores resultados, enquanto que o modelo com Floresta Aleatodria (FA) repre-
senta a maior parte dos maiores resultados. Logo, o modelo com Regressao Logistica possui
as medidas F; mais estaveis.

Modelo Ficticio Modelo Linear

ML oML ML n ML ML
4 5 6 7 8 9 10 11 12

Namero de Meses Anteriores

Figura 5.37: Resultado e comparagdo dos desvios padrdo das medidas F; dos classificadores com
numero de agrupamentos dindamico.
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5.5.3 Complexidade Computacional

Complexidade Computacional (pior caso)

A figura 5.38 mostra que o modelo com Regressao Logistica (ML) representa todos os
menores resultados, enquanto que o modelo com Perceptron Multicamadas representa
todos os maiores resultados. Assim, o modelo com Regressao Logistica possui o menor
tempo de treinamento, no pior caso.

Modelo Ficticio Modelo Linear

Floresta Aleatdria Perceptron Multicamadas

Nimero de Meses Anteriores

Figura 5.38: Resultado e comparagao dos tempos de treinamento maximo dos classificadores com
numero de agrupamentos dindmico.

Complexidade Computacional (média)

A figura 5.39 mostra que o modelo com Regressao Logistica (ML) representa todos os
menores resultados, enquanto que o modelo com Perceptron Multicamadas (PM) representa
todos os maiores resultados. Logo, o modelo com Regressdo Logistica possui o menor

tempo de treinamento, de forma geral.

Modelo Ficticio

Modelo Linear

Floresta Aleatdria Perceptron Multicamadas

1.44 4.88 11.53 20.65 33.05 45.80 53.15 66.55 80.24 104.73 155.70 2.39 12.41 37.88 51.32 58.07 75.14 70.40 92.81 109.78 149.88173.37

Menor Resultado Maior Resultado

Nimero de Meses Anteriores

Figura 5.39: Resultado e comparacdo dos tempos de treinamento médio dos classificadores com niimero
de agrupamentos dindmico.
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Complexidade Computacional (desvio padrao)

A figura 5.40 mostra que o modelo com Regressdo Logistica (ML) representa a maior
parte dos menores resultados, enquanto que o modelo com Perceptron Multicamadas
(PM) representa a maior parte dos maiores resultados. Portanto, o modelo com Regresséo
Logistica possui o tempo de treinamento mais estavel.

Modelo Ficticio Modelo Linear

Floresta Aleatéria Perceptron Multicamadas

7.47 796 817 9.87 13.15 14.92 wINE] 0.22 3.02 1456 11.07 15.89 13.01 6.58 '15.72 13.75 13.47 24.96

Menor Resultado Maior Resultado

Nimero de Meses Anteriores

Figura 5.40: Resultado e comparacdo dos desvios padrao dos tempos de treinamento dos classificadores
com numero de agrupamentos dindmico.

5.6 Melhor abordagem (agrupamento dinamico)

Os comparativos das secdes 5.4 e 5.5 mostram que os melhores resultados sdo obtidos
pelos modelos com Regressao Linear (entre os regressores) e Regressao Logistica e Percep-
tron Multicamadas (entre os classificadores). O modelo com Regressao Logistica possui
o melhor tempo de treinamento, enquanto que o modelo com Perceptron Multicamadas
possui a melhor acuracia e medida F;. Esta se¢ao ira comparar os melhores resultados para
definir a melhor abordagem, com nimero dindmico de agrupamentos.

5.6.1 Acuracia

A figura 5.41 mostra que o modelo com Perceptron Multicamadas (C) representa a
maior parte dos menores resultados, enquanto que o modelo com Regressao Linear (R)
representa a maior parte dos maiores resultados. Portanto, o modelo com Regressao Linear
possui a maior acuracia, de forma geral.

Regressor Classificador

0.70  0.73 0.74 NO¥S 0.75 0.75 0.75

Menor Resultado

NUmero de Meses Anteriores

Figura 5.41: Resultado e comparacdo das acuracias médias do regressor e classificador, com niimero
de agrupamentos dindmico.
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5.6.2 Medida F;

A figura 5.42 mostra que o modelo com Perceptron Multicamadas (C) representa todos
os menores resultados, enquanto que o modelo com Regressao Linear (R) representa todos
os maiores resultados. Logo, o modelo com Regressao Linear possui a maior medida Fj, de
forma geral.

Regressor Classificador
0.72 0.75 076 076 0.75 076 0.76 075 0.75 075 0.75 (XMWl (VEN 074 075 075 075 0.75 075 0.74
Menor Resultado Maior Resultado
C c [« c c c [« [« [« [« [¢ [¢ R R R R R R R R R R R R

Nimero de Meses Anteriores

Figura 5.42: Resultado e comparagdo das medidas F; médias do regressor e classificador, com niimero
de agrupamentos dindmico.

5.6.3 Complexidade Computacional

A figura 5.43 mostra que o modelo com Regressio Logistica (C) representa todos os
maiores resultados, enquanto que o modelo com Regressao Linear (R) representa todos
os menores resultados. Assim, o modelo com Regressao Linear possui o menor tempo de
treinamento, de forma geral.

Regressor Classificador

0.17 0.14 018 021 026 030 035 040 0.52 0.58 0.64

Maior Resultado

Namero de Meses Anteriores

Figura 5.43: Resultado e comparagdo dos tempos de treinamento médio do regressor e classificador,
com ntumero de agrupamentos dindmico.
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Capitulo 6

Discussao dos Resultados

Este capitulo analisa e discute os resultados dos experimentos.

6.1 Modelo de Previsao

Os modelos criados com algoritmos Lineares, Florestas Aleatorias e Perceptron Multi-
camadas apresentaram resultados melhores do que os modelos ficticios (linha de base),
confirmando a habilidade preditiva dos modelos criados com algoritmos de aprendizado
de maquina, como no trabalho de Bogomolov (BocomoLrov et al., 2014).

Nas duas abordagens de agrupamentos, os modelos criados com Regressao Linear
obtiveram os melhores resultados na previsdo dos pontos criticos de crime para todos os
meses de 2019 e também possuem o menor custo computacional, de acordo com as secdes
5.3 e 5.6. A figura 6.1 mostra os resultados médios das acuracias, medidas F; e tempos de
treinamentos.

Com os resultados das acuracias e medidas F; para o modelo com nimero definido de
agrupamentos, é possivel observar que o desempenho diminui em fun¢ao do aumento do
numero de agrupamentos, demonstrando comportamento similar ao trabalho de Yu (Yu
et al., 2011), descrito no capitulo 3. Assim, o modelo alcan¢a desempenho (méaximo) de 85%
para a acuracia e medida F; com uso de dados de 7 meses anteriores e 500 agrupamentos
(minimo). Porém, numeros de agrupamentos menores particionam a regido do estudo
em poucos grupos, resultando em areas maiores, mais generalistas e menos informativos.
Portanto, é necessario escolher um nimero de tal modo que o resultado seja informativo,
e com desempenho satisfatorio.
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Numero de Agrupamentos Numero de Agrupamentos

Numero de Agrupamentos
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0.80
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0.80 0.81

0.84

0.80
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Ndmero de Agrupamento Dindmico

0.84 0.84 0.83

0.70 0.73 0.74 0.75 0.76 0.75 0.76 0.76 0.75 0.75 0.75 0.75

Nimero de Meses Anteriores

(a) Resultados das acuracias médias dos modelos

Numero de Agrupamento Definido

500- 0.81 0.81 0.82 0.83 0.83 0.83

0.80

0.85 0.84

0.80 (0l

0.84

0.80

Ndmero de Agrupamento Dinamico

0.84 0.84 0.83

0.80 0.80

0.72 073 0.75 0.76 0.76 0.75 0.76 0.76 0.75 0.75 0.75 0.75

10 11 12 1 2

Numero de Meses Anteriores

(b) Resultados das medidas F; médias dos modelos

NUmero de Agrupamento Definido

0.06 0.06

0.06 0.07

0.07

0.08

0.12

0.13

0.14

0.07

0.07

0.13

0.14

0.14

0.15

0.16

0.07

0.08

0.15

0.15

0.14

0.15

NdGmero de Agrupamento Dinamico

0.09 0.08 0.10 0.16 0.18 0.19 0.21 10:24 N026 N1 BNy

10 11 12 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12

NGmero de Meses Anteriores

(c) Resultados dos tempos de treinamentos médios dos modelos

Figura 6.1: Resultados das duas abordagens de agrupamentos
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6.2 Modelo de Agrupamento

Os resultados das acuracias e medidas F; para o modelo com nimero dindmico de
agrupamentos equivalem ao modelo com 2000 agrupamentos (definido). A figura 6.2 mostra
a visualizacdo das previsdes do més de Janeiro de 2020, da regido metropolitana de Sao
Paulo, com dados dos 4 meses anteriores (Setembro, Outubro, Novembro e Dezembro de
2019) para as duas abordagens de agrupamento:

(a) Resultado do modelo com niimero de agrupamentos definido

8

(b) Resultado do modelo com niimero de agrupamentos dinamico

Figura 6.2: Resultados dos modelos na regido metropolitana de Sdo Paulo.
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Os pontos vermelhos representam roubos ocorridos nos 4 meses, e as células Voronoi
vermelhas representam os pontos criticos de crime. A regido da capital paulista possui
células de tamanhos semelhantes, enquanto que as suas extensdes possuem células maiores,
na abordagem com 2000 agrupamentos (definido). A figura 6.3 mostra os resultados da
regido do interior do estado de Sdo Paulo, onde esta diferenca é aparente:

(a) Resultado do modelo com niimero de agrupamentos definido

(b) Resultado do modelo com niimero de agrupamentos dinamico

Figura 6.3: Resultados dos modelos na regido interior do estado de Sao Paulo.
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A abordagem com 2000 agrupamentos (definido) apresenta células maiores, classifi-
cando uma cidade inteira como um ponto critico de crime, de forma generalista e pouco
informativo. Ja a abordagem com o niimero dindmico de agrupamentos apresenta células
menores, com resultados mais especificos e, portanto, mais informativo. A diferenca esta
relacionada com a posi¢ao de inicializagdo dos centroides.

No primeiro caso (nimero de agrupamentos definido), cada centroide ¢é inicializado na
posicdo de alguma amostra, escolhida aleatoriamente. Probabilisticamente, a maior parte
das posicdes iniciais dos centroides sdo distribuidas nas regides com maior densidade de
amostras (crimes), correspondentes as grandes cidades, e o restante realizam os agrupa-
mentos de grandes regides. Ja no segundo caso (numero de agrupamentos dindmico), elas
sdo inicializadas em qualquer bairro afetado com pelo menos um crime, independente da
cidade e de maneira igualitaria. Este comportamento pode ser visualizado nos exemplos
da sec¢do 4.3.

Outro fator que implica na quantidade de informacao é o numero de agrupamentos do
modelo. Os nimeros médios para a abordagem com niimero dinamico de agrupamentos é
mostrada na figura 6.4:

NUmero médio de agrupamentos

10000 A

8000 -

6000 -

4000 A

NUmero de Agrupamentos

2000 -

NUmero de Meses Anteriores

Figura 6.4: Nimero médio de agrupamentos para a abordagem de agrupamentos dinamico.

Os naimeros de agrupamentos (dindmico) variam entre 2938 a 10648, dependendo
da quantidade de dados dos meses anteriores, e muito superiores ao modelo com 2000
agrupamentos (definido). Como ambas as abordagens possuem acuracias e medidas F; em
torno de 75%, o modelo com nimero de agrupamentos dindmico é a melhor opcdo nesta
faixa de desempenho. O modelo com nimero definido de agrupamentos seria a op¢ao para
desempenhos superiores a esta faixa, em detrimento da quantidade de informacéo dos
resultados.
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6.3 Desempenho Geral

Apesar de que a comparacio justa entre os modelos dos trabalhos relacionados (in-
cluindo este) nédo é possivel, pois os modelos utilizam conjunto de dados distintos, é possivel
ter uma nocdo do desempenho de uma forma geral. A tabela 6.1 mostra os resultados e
caracteristicas dos modelos dos trabalhos:

Trabalhos | Particionamento da Regido Desempenho Classes
Relacionados | Quantidade Tipo Acuracia | Medida F; | Balanceadas
Yu < 480 Grade Fixa 91% 75% Nao
Bogomolov < 124119 Grade Fixa 70% 67% Sim
Araujo 70 Poligono 80% - Nao
Este trabalho | 500 a 10648 Poligono 75% a 85% | 75% a 85% Sim

Tabela 6.1: Resultados dos trabalhos relacionados.

No contexto de particionamento da regiao, nimeros menores aumentam o desempenho
e reduzem a capacidade informativa. Nos trabalhos com particionamento em formato
de grade fixa, a quantidade de células removidas, onde crimes ndo ocorrem, nao foram
mencionadas. Assim, o numero de células utilizadas na modelagem é desconhecido, porém
menor do que a quantidade total de células. Ja nos trabalhos com particionamento em
formato de poligono, as células se ajustam dinamicamente aos dados e todas sdo utilizadas
na modelagem.

No contexto de desempenho, a acuracia é favorecida quando a distribuicio das classes
ndo sao balanceadas e, devido ao paradoxo da acuracia, a medida F; torna-se mais confiavel
nesse caso. Apenas um trabalho néo utilizou esta medida, mesmo com a distribui¢do ndo
balanceada das classes.

O modelo desenvolvido neste trabalho alcanga desempenho (acuricia e medida F)
maximo de 85% com a quantidade minima de agrupamentos e 75% com a quantidade
maxima, sempre com a distribuicao balanceada de classes. O desempenho geral é superior
a dois dos trés trabalhos relacionados, para cada contexto.



Capitulo 7

Conclusao

O objetivo deste trabalho foi o desenvolvimento e avaliagdo de um modelo capaz de
prever os pontos criticos de crime (areas com alto indice de crimes). A modelagem foi feita
por aprendizado de maquina, utilizando os algoritmos K-Means (ndo supervisionado) e
Regressao Linear (supervisionado), alimentados com os dados dos boletins de ocorréncia
de roubo de celulares disponiveis no portal da transparéncia da Secretaria da Seguranca
Publica de Sao Paulo. A construcgio foi guiada pelas metodologias dos trabalhos relaciona-
dos, e obteve resultados bem satisfatorios, com desempenho em torno de 75% (alcangando
até 85%) na previsdo dos pontos criticos de crimes no Estado de Sao Paulo.

Os modelos criados por aprendizado de maquina apresentaram resultados melhores do
que os modelos ficticios (linha de base), confirmando a habilidade preditiva da modelagem
por este tipo de técnica. O modelo de previsao deste trabalho pode se tornar a nova linha
de base para experimentos futuros.

A modelagem, de modo geral, é simples, facil de entender e os algoritmos de aprendizado
de maquina utilizados sdo muito conhecidos e possuem baixo custo computacional. A
implementacdo pode ser realizada por qualquer linguagem de programacao com biblioteca
de aprendizado de maquina, como Python, R, Javascript e outros.

A implementacdo do modelo pode beneficiar a pratica do policiamento preditivo,
permitindo a alocacéao eficiente de recursos policiais, que sao limitados. A presenga os-
tensiva da policia nos pontos criticos de crimes pode dificultar a acdo dos criminosos e
reduzir o nimero de crimes. Outro beneficio da implementacdo do modelo seria de carater
informativo para alertar a populacdo, como os cartazes instalados pela Policia Militar em
areas de risco de roubo de celular, discutido na secdo 1.1. A previsdo dos pontos criticos
de crime abre a possibilidade de evitar esses locais ou auxiliar na tomada de decisao de
utilizar o celular, mesmo que a area tenha um alto indice de crime.
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