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Resumo

Assim como as cidades, os crimes também evoluíram com o tempo: estão exponen-

cialmente mais intensos, mais violentos e mais modernos, levando à exaustão dos modelos de

segurança. Consequentemente, a sociedade, e principalmente os gestores, necessitam de ferra-

mentas so�sticadas para ajudá-los na tomada de decisão. A crescente digitalização de dados da

última década tem possibilitado a coleta de dados urbanos em larga escala e com muita agilidade.

Isso abre oportunidades de se desenvolverem novas técnicas e ferramentas para análise de dados

urbanos massivos, inclusive no escopo da criminalidade urbana. Porém, a análise de dados

urbanos georreferenciados em larga escala requer o uso de discretizações espaciais adequadas e

o emprego de algoritmos de Aprendizado de Máquina robustos capazes de identi�car padrões

urbanos complexos. Neste trabalho, apresentamos uma metodologia computacional baseada em

grafos de rua para realizar a análise de dados urbanos massivos georreferenciados com o objetivo

de investigar a relação entre a ocorrência de crimes e a proximidade de pontos de interesse

da cidade (POIs). Em particular, também propomos realizar análises segmentadas de acordo

com padrões socioeconômicos das diferentes regiões da cidade, através do uso de algoritmos de

agrupamento. Por meio de um estudo de caso realizado na cidade de Maceió, concluímos que

que existe, globalmente, correlação entre pontos de interesse e eventos criminais. Além disso,

esta correlação é signi�cativamente alterada quando analisados grupos de esquinas segmentadas

de acordo com os diferentes padrões socioeconômicos.

Palavras-chave:Predição de Crimes, Dados Urbanos, Probabilidade Condicional, Grafo
de Ruas.



Abstract

Just like cities, crimes have also evolved over time: they are exponentially more intense,

more violent, and more modern, leading to the exhaustion of security models. Consequently,

society, and especially managers, need sophisticated tools to assist them in decision-making.

The increasing digitization of data in the last decade has enabled the large-scale and agile

collection of urban data. This opens up opportunities to develop new techniques and tools for

analyzing massive urban data, including within the scope of urban crime. However, the analysis

of large-scale georeferenced urban data requires the use of appropriate spatial discretizations and

the employment of robust Machine Learning algorithms capable of identifying complex urban

patterns. In this work, we present a computational methodology based on street graphs to perform

the analysis of massive georeferenced urban data with the aim of investigating the relationship

between the occurrence of crimes and the proximity of points of interest (POIs) in the city. In

particular, we also propose to carry out segmented analyses according to the socioeconomic

patterns of different city regions using clustering algorithms. Through a case study conducted in

the city of Maceió, we conclude that there is, globally, a correlation between points of interest

and criminal events. Moreover, this correlation is signi�cantly altered when analyzing groups of

corners segmented according to different socioeconomic patterns.

Keywords: Public Security; Data Science; Spatiotemporal data analysis; Urban data;
Big Data.
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Capítulo 1

Introdução

1.1 Contextualização

De acordo com Silva (2008), o processo de urbanização sem planejamento gera problemas

sociais, ambientais e vulnerabilidade social, causando um aumento signi�cativo nas taxas de

crime. Com o aumento exponencial de crimes e as limitações de recursos, tais como: viaturas,

policiais, armamento e tempo, medidas precisam ser tomadas para a rápida resolução, ou melhor

gestão, dos problemas oriundos desse processo de urbanização.

Além disso, assim como as cidades, os crimes estão em processo contínuo, dinâmico e

complexo, estão mais intensos, violentos e mais modernos, levando à exaustão dos modelos de

segurança. Consequentemente, são necessários métodos e�cientes que reduzam a ocorrência

de crimes e diminuam as perdas econômicas, alocando proativamente recursos policiais. Os

gestores e as agências policiais necessitam de ferramentas que agilizem a tomada de decisão e a

realização de ações efetivas para garantir a segurança da cidade (Hu et al., 2023b).

Na última década, com a rápida evolução da Internet, houve um crescimento na realização

de processos de transformação digital, resultando em uma crescente digitalização de dados

que possibilitou a coleta de dados urbanos em larga escala e com muita agilidade. Portando

os novos trabalhos tiveram acesso aos mais diversos dados, tais como: censo, uso da terra,

pontos de interesse (POIs), dados socioeconômicos, reclamações de serviço público e dados

meteorológicos (Hu et al., 2023b). Por outro lado, análises complexas destes dados se tornaram

possíveis com o surgimento de técnicas so�sticadas de Aprendizagem de Máquina. Com o

advento do Aprendizado Profundo, por exemplo, é possível transformar dados brutos de alta

dimensão, coletados das mais diversas fontes, em uma representação latente adequada, ou seja,

um vetor de características que posteriormente poderá ser utilizado para resolver problemas

complexos de Ciência de Dados (Escovedo e Koshiyama, 2020).

Isso dá a oportunidade de se desenvolverem novas técnicas e ferramentas para análise de

10
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dados urbanos massivos, inclusive no escopo da criminalidade urbana. Em particular, técnicas de

análise visual (visual analytics) podem ser muito úteis nesse contexto (Salinas et al., 2022).

Atualmente existem poucos estudos que tratam do problema especí�co de análise da

in�uência de pontos de interesse na ocorrência de eventos criminais usando técnicas modernas de

Ciência de Dados. Assim como a�rma a pesquisa (Hu et al., 2023a), que ainda é difícil recolher

informação su�ciente e completa sobre os fatores que in�uenciam as atividades criminais e a

falta de informação afeta o aprendizado dos parâmetros ótimos do modelo. Portanto, a forma

como os investigadores podem fazer uso desta informação diversi�cada resultante da dinâmica

das intenções criminosas é uma tarefa muito procurada e essencial para os dias atuais.

Neste trabalho, pretendemos realizar análise de dados urbanos massivos georreferencia-

dos através de métodos de agrupamento e métodos estatísticos, de modo que possamos identi�car

a relação entre crimes e pontos de interesse (POIs). Para tal objetivo, coletamos os dados do

IBGE e da API do Google Maps, através de algoritmos de localização de cobertura máxima. Tais

dados foram integrados a um grafo de ruas que une os dados urbanos (socioeconômicos, pontos

de interesse etc) à base de crimes do estado de Alagoas, fornecida pela PM-AL. Aplicamos

técnicas não supervisionadas nestes dados para agrupar (clusterizar) esquinas com padrões

similares socioeconômicos. Por �m, analisamos os dados através do Teste Qui-quadrado, do V

de Cramér e Probabilidade Condicional.

1.2 Objetivos

1.2.1 Objetivo Geral

Pretendemos apresentar e experimentar uma metodologia para encontrar padrões urbanos

a nível de esquinas, e que possam estar relacionados aos eventos de crimes, usando como recurso

as diversas fontes de dados socioeconômicos e pontos de interesse. Estes serão integrados ao

grafo de ruas através da biblioteca CityHub. Procuraremos responder às seguintes perguntas de

pesquisa:

1. As esquinas da cidade onde há atividade criminal podem ser separadas em grupos com

características socioeconômicas distintas?

2. É possível analisar a correlação entre ocorrência criminal e a proximidade de tipos especí-

�cos de pontos de interesse integrando os dados nas esquinas do grafo de rua?

3. Existe correlação entre a ocorrência de crimes e a proximidade de tipos especí�cos de

ponto de interesse na cidade de Maceió?

4. Caso exista, quais os tipos de ponto de interesse mais in�uentes nesse contexto?
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5. A in�uência dos pontos de interesse muda de acordo com características socioeconômicas

das esquinas (grupos)?

1.2.2 Objetivos Especí�cos

• Realizar a engenharia de características para selecionar o melhor subconjunto de carac-

terísticas.

• Coletar dados de diversas fontes, para compor os recursos para as análises que serão feitas;

• Integrar todos os dados a um grafo das ruas da cidade de Maceió.

• Utilizar técnicas agrupar as esquinas.

• Experimentar técnicas estatísticas para ranquear os tipos de pontos de interesse de acordo

com sua in�uência na ocorrência criminal.

• Avaliar o resultado das análises aplicando a um estudo de caso da cidade de Maceió, AL.

Este trabalho está estruturado da seguinte forma: No capítulo 2 será explanado os

trabalhos já existentes na literatura, relacionados à análise dos dados criminais e ao problema

de predição de crimes. Após isso, no capítulo 3 será apresentada a metodologia do trabalho,

os passos para obtenção dos dados, representação desses dados computacionalmente, além das

técnicas de agrupamento de hotspots e ranqueamento das características. Para respondermos às

perguntas de pesquisa, no capítulo 4 apresentaremos um estudo de caso, voltado à cidade de

Maceió. Por �m, apresentaremos no capítulo 5 as conclusões e trabalhos futuros.



Capítulo 2

Trabalhos relacionados

2.1 Análise de dados criminais

No âmbito acadêmico é de extrema importância a objetividade na escolha dos parâmetros

que serão utilizados na pesquisa cientí�ca. Em vista disso, a área da engenharia de características

busca investigar quais características são de fato relevantes para as análises que serão realizadas.

Por isso, nesta seção apresentaremos alguns artigos que utilizaram dados externos junto com

crimes, tais artigos foram usados como base para a escolha das características deste artigo.

O artigo Tensor Analyzer (Silveira et al., 2022) faz uso de múltiplas fontes de dados,

através da junção dos dados em um Tensor. Através da combinação dos dados externos e dos

números de homicídios, o artigo busca responder algumas hipóteses e analisar os padrões encon-

trados. Os dados usados são diversi�cados, dentre eles: infraestrutura, habitações, arborização,

cultura, educação, saúde, segurança.

Além disso, o trabalho (Alves et al., 2013) faz uso dos dados de cidades brasileiras do

ano de 2000 disponibilizados no DATASUS1. Os autores notaram relações entre o número de

homicídios, o tamanho da população e as dez métricas urbanas. A hipótese é que as leis naturais

de escala de tais atributos são melhores modulados por equação estocástica. Usando a equação

estocástica e análise de regressão é possível mensurar os valores das variáveis com mais precisão.

As dez métricas urbanas usadas foram: trabalho infantil, população idosa, população feminina,

PIB, PIB per capita, número de analfabetos, renda familiar média, população masculina, número

de instalações sanitárias e número de desempregados.

O próximo artigo (Wang et al., 2013) utiliza a mineração de dados espaciais para mapear

pontos críticos e investigar a relação entre variáveis socioeconômicas e criminais. Tanto o crime

alvo como as variáveis relacionadas no conjunto de dados espaciais são plotados em mapas

de grade com as mesmas dimensões e logo depois agrupados em padrões. Os dados utilizados

1<http://www.datasus.gov.br/>
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foram de uma cidade do nordeste dos Estados Unidos, os dados foram: crimes, prisões, casas

hipotecadas, densidade habitacional, população, distância para faculdades.

Por último temos o Survey (Hu et al., 2023a) que realiza um levantamento abrangente da

última década (2013–2023) dos métodos de análise de eventos criminais (ACE) na perspectiva

da fusão de informações. Primeiro investigam as categorias de dados criminais e apresentam

brevemente as tarefas existentes, bem como as métricas de avaliação. Com base na leitura

dos diversos estudos, o trabalho resumiu as principais características que eram levadas em

consideração na análise de crimes: Demogra�a (Wang et al., 2019), Meteorológicos (Liang et al.,

2022), Feriado (Han et al., 2020), Mobilidade humana (Zhao et al., 2022), Locais de interesse

(Yang et al., 2018), Redes rodoviárias (Belesiotis, Papadakis e Skoutas, 2018), Reclamação de

serviço público (Huang et al., 2018), Policial (Mukhopadhyay et al., 2016).

2.2 Identi�cação das relações entre os pontos de interesse e

crimes

Os dados contêm riquezas de informações, que são usadas atualmente por aqueles que

buscam analisar as atuais atividades e ampliar suas visões para o futuro. Os dados são ainda

mais ricos quando os integramos às necessidades públicas, eles nos proporcionam entender todo

o contexto por trás da dinâmica espacial e temporal do crime e oferecem aos pesquisadores a

possibilidade de estudar a relação entre crime e as mais diversas fontes (Hu et al., 2023b).

Um exemplo de trabalhos que exploram esses dados é o CrimAnalyzer (Zanabria et al.,

2021b), uma ferramenta analítica assistida por visualização que permite aos usuários analisar

o comportamento de crimes em regiões especí�cas de uma cidade, veri�cando, por tanto, o

contexto urbano no qual o crime estava inserido. Outro exemplo é o CityHub, que integra dados

urbanos a nível de esquinas para possibilitar a realização de análises visuais e outras tarefas no

contexto de Ciência de Dados. Apesar da existência desses artigos, até poucos anos atrás, poucos

trabalhos focaram na visualização de dados relacionados a hotspots de crimes de rua.

Além disso, podemos levar em consideração o artigo (Hu et al., 2023b), que fez uma

revisão sistemática de métodos de previsão de crime. Os autores analisaram diversos artigos e

concluíram que os métodos que usavam combinados dados criminais e dados externos, tinham

uma melhora signi�cativa na precisão de suas previsões. O que reforça ainda mais o objetivo

deste trabalho de comparar dados socioeconômicos com os dados criminais de Alagoas.
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2.3 Predição criminal

Existem alguns trabalhos recentes que tratam da análise visual e predição de crimes

usando algoritmos modernos de Ciência de Dados. Um dos mais relevantes é o CrimAnalyzer

(Zanabria et al., 2021b), que é uma ferramenta de análise visual que permite analisar o comporta-

mento dos crimes em uma região especí�ca da cidade. Ela tem o objetivo de identi�car hotspots,

padrões de crimes e como esses evoluiram ao longo do tempo. Na identi�cação de hotspots, os

autores tentam identi�car não só aqueles em que os crimes são intensos mas também os que têm

alta frequência, ou seja, alta probabilidade. Para isso, fazem uso da Fatoração de Matrizes Não

Negativas (Cichocki et al., 2009), obtendo assim os hotspots e a intensidade deles ao longo do

tempo. Uma das limitações dessa abordagem foi o espaço de discretização utilizado: as unidades

censitárias da cidade de São Paulo. Uma vez que, modi�cada a unidade de agregação dos dados,

os resultados das análises podem mudar signi�cativamente, pois não são espacialmente precisos.

O trabalho Mirante(Zanabria et al., 2020) relata a importância de analisar o micro espaço,

pois considera que a maioria dos crimes são concentrados em pequenas regiões cuja escala é

próxima a uma única esquina, ou trecho de rua entre duas esquinas (segmento de rua). Por isso,

o espaço de discretização usado no Mirante é a nível de rua, onde as esquinas correspondem aos

nós de um grafo e os segmentos de rua às arestas. Os dados de crimes são agregados em cada nó

do gráfo e representados como um mapa de calor quando uma região de interesse é selecionada,

como mostra na �gura 2.1.

Figura 2.1: Grá�co com um mapa de calor da cidade. Fonte: Mirante (Zanabria et al., 2020)

Para associar cada registro de crime a um nó do grafo encontramos o problema mostrado

na �gura 2.2. Ao usar a distância Euclidiana, o registro “p”, seria incorporado à esquina de outro

segmento, não condizente com a realidade. Porém levando em consideração a estrutura do grafo,

se primeiro associarmos `p' à aresta mais próxima en, o registro deverá pertencer ao vértice vn.

Então, ao associar à rua mais próxima, e depois procurar a esquina mais próxima, o registro

�ca na rua(segmento) mais apropriado. No Mirante, os hotspots são identi�cados em um mapa
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Figura 2.2: Grafo da cidade. Fonte: Crime prediction (Vieira et al., 2022)

de calor, de acordo com a intensidade de crimes na esquina. É possível ainda visualizar como

os crimes mudaram de esquina ao longo do tempo. O que o artigo traz como limitação é não

considerar em suas análises outras bases de dados urbanos, como por exemplo as localizações de

bares, escolas, pontos de ônibus, etc. Além disso, percebe-se a diferença com o artigo anterior

(CrimAnalyzer), já que apenas as esquinas com maior intensidade são analisadas, sem levar em

consideração as esquinas com maior probabilidade, mas baixo índice de crimes.

Continuando na mesma linha de pesquisa, o artigo CRIPAV (Zanabria et al., 2021a)

também usa o espaço amostral em grafos de rua, com cada crime atrelado a um nó do grafo

de ruas (intersecção entre as ruas). A discretização do tipo grade não foi usada devido ao

problema da escolha de sua resolução. A Figura 2.3 mostra como a análise pode ser prejudicada

dependendo da resolução da grade, tornando difícil perceber qual local realmente precisa de

atenção das autoridades. Além disso, não é possível fazer uma análise temporal detalhada, uma

vez que crimes que ocorrem em distâncias menores que a resolução da grade, ainda seriam

contados na mesma célula, sem a possibilidade da percepção da mudança no comportamento.

Por esses motivos, os trabalhos atuais focam na análise dos dados a nível de grafo de ruas.

Figura 2.3: Como os crimes mudam a área em que pertencem, de acordo com a mudança na
resolução das grades. Fonte: CRIPAV (Zanabria et al., 2021a)

Uma das contribuições do artigo é a forma como o modelo detecta hotspots, pois assim

como o foco da análise do CRIPAV é mostrar pontos com alta criminalidade, também é mostrar

aqueles que não são intensos (ou volumosos) mas apresentam alta probabilidade. Esta análise é
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feita através da matriz estocástica. A probabilidade de crimes em um ponto âncora (nó do grafo)

é dada pelo vetor estacionário desta matriz, que é construída com a série temporal de crimes de

cada ponto âncora. Além disso, o artigo cria grupos de hotspots com similar dinâmica temporal,

usando o mecanismo de aprendizado profundo Hotspot2Vec, desenvolvido pelos próprios autores.

Como limitação, assim como os descritos anteriormente, esse trabalho não considera outros tipos

de dados urbanos (pontos de ônibus, escolas, bares, etc.).

A CityHub (Salinas et al., 2022) é uma biblioteca que também utiliza como discretização

espacial um grafo de ruas da cidade, e permite a integração e análise de diversas fontes de dados

urbanos. Esta biblioteca está sendo utilizada na presente pesquisa para manipulação de diversas

bases de dados que serão usadas, e para exportar vetores de características associados a cada

nó do grafo de ruas. A ferramenta suporta quatro tipos de camadas de dados: dados baseados

em pontos (PB), dados de domínio regional (RD), dados agregados de polígonos (PA) e dados

esparsos (SD).

Por �m, o TensorAnalyzer (Silveira et al., 2022) apresenta uma nova abordagem para de-

tectar padrões relevantes de múltiplas fontes de dados baseada na combinação da Decomposição

de Tucker e de algoritmos de clusterização hierárquica. Neste trabalho, os autores tentaram

validar duas hipóteses. A primeira propõe que a infraestrutura urbana pode ser vista como um

atrator de crime e a segunda tenta provar que existe uma relação entre o desempenho escolar e

a taxa de criminalidade. O artigo conclui que a relação entre homicídios e escolas particulares

depende das características do padrão que se está analisando, ou seja, a validação das hipóteses

se deu em contextos especí�cos. Interessante destacar que o próprio usuário escolhe o número

de grupos e o posto (rank) da decomposição. Sugere-se que trabalhos futuros poderiam propor

um método adequado para selecionar o rank de uma característica automaticamente dependendo

do score de Fisher.

Em nossa proposta, utilizaremos a ferramenta CityHub para representar dados urbanos a

nível de esquina, incluindo-se dados de ocorrências criminais; as características das vizinhanças

das esquinas serão obtidas usando-se distância no grafo.



Capítulo 3

Metodologia

Neste capítulo apresentaremos a metodologia proposta neste trabalho, descrevendo os

principais procedimentos que serão seguidos. As etapas do processo de pesquisa incluem:

1. Compilação da base de dados:Inicialmente adquirimos os dados das bases criminais.

Após isso, coletamos os dados socioeconômicos do censo e também os pontos de interesse

da API do google maps.(seção 3.1);

2. Representação computacional de dados:Uma vez obtidos os dados, estes precisam ser

preprocessados para uma representação computacional concisa, e�ciente e precisa. Então

nessa seção descrevemos como os dados serão integrados a nível de esquina utilizando a

biblioteca CityHub (seção 3.2)

3. Agrupamento: A próxima etapa de nossa metodologia é utilizar algoritmos de agrupa-

mento para agrupar as esquinas da cidade. Para ser realizado o agrupamento as caracterís-

ticas serão aquelas que são relacionadas aos dados socioeconômicos. Utilizamos dois tipos

de agrupamento, o primeiro agrupou todas as esquinas da cidade. Já o segundo, levou em

consideração apenas as esquinas hotspots (com um limiar para a quantidade de crimes),

ou seja agrupamos os hotspots em grupos que apresentam características similares. O

agrupamento é opcional e em algumas análises não foi realizado (seção 3.3);

4. Ranqueamento dos pontos de interesse:O agrupamento criado na etapa anterior nos

possibilitou análise e ranqueamento de pontos de interesse baseado na sua relação com

crimes, através de diversas métricas.(seção 3.4).

Cada etapa desempenha um papel crucial no desenvolvimento da pesquisa, com o

objetivo de responder às perguntas de pesquisa da seção 1.2.1 . A �gura?? apresenta a visão

geral da metodologia. Adiante detalharemos cada passo da metodologia. No capítulo seguinte

mostraremos a aplicação dessa metodologia em um Estudo de caso realizado na cidade de

Maceió/AL.(Capítulo 4)

18
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Figura 3.1: Visão geral da metodologia. Fonte: Autor

3.1 Compilação da base de dados

Como base para o desenvolvimento dessa pesquisa usaremos os dados obtidos em três

principais fontes: Polícia Militar do Estado de Alagoas (PM-AL), através de um termo de

cooperação �rmado entre PM-AL e UFAL; Censo do IBGE; e a API do Google Maps. Nas

seções abaixo estão descritos os processos para obtenção dos dados de cada uma das fontes.

3.1.1 Obtenção dos dados de Crimes

Através de um acordo de cooperação �rmado entre PM-AL e UFAL, a Polícia Militar

forneceu os dados de crimes de Alagoas do período de Agosto de 2021 até Novembro de

2021, provenientes de seu banco de registro de ocorrências. Os dados contam com cerca de

2794 amostras da cidade de Maceió apresentando informações detalhadas para cada incidente,

incluindo o tipo de crime, localização (cidade, endereço e coordenadas geográ�cas), data e

hora da ocorrência. Destacamos que, como descrito no capítulo 2, as informações espaciais de

latitude e longitude requerem a aplicação de técnicas de discretização espacial para a obtenção

de representações computacionais e�cientes que possibilitem análises robustas.

Necessitamos fazer algumas escolhas devido a heterogeneidade dos dados, realizamos

duas delimitações. Primeiro quanto à dimensão temporal, estamos usando um recorte temporal

do ano de 2021, re�etindo nossa preocupação de que os dados sejam condizentes com a tempo-

ralidade dos outros dados obtidos. Além disso, focamos nossa análise nos crimes do tipo 'roubos

a transeuntes', uma vez que diferentes tipos de crimes podem exibir comportamentos distintos.
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