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RESUMO

O presente estudo realizou um estudo de georreferenciamento para a ocorréncia de
crimes violentos e contra o patriménio com base em dados do ano de 2013 da Pesquisa
Distrital por Amostra de Domicilios (PDAD), mediante metodologias inovadoras de
aprendizado de maquinas — uma area do conhecimento recente e que vem, cada vez mais,
sendo explorada por pesquisas cientificas de ponta em nivel global em aplicacdes diversas.
Realizou-se um levantamento bibliografico sistematico da literatura académica correlata,
culminando na sele¢éo e fundamentacéo de 50 variaveis explicativas presentes na base de
dados que subsidiam a previsdo de ocorréncias futuras de crimes nas 31 Regifes
Administrativas do Distrito Federal. Para o cOmputo das previsdes, foram consideradas as
metodologias de regressao logistica, classificador Bayes ingénuo (Naive-Bayes), arvore de
decis@o random forest e maquina de vetores de suporte (Support Vector Machine). Cada
conjunto de previsbes foi avaliado mediante trés métricas de desempenho (acuracia,
precisédo e revocacgao) e georreferenciadas com a malha digital do Distrito Federal, gerando
mapas que ilustram diferentes gradacfes da propensdo a criminalidade de cada Regiao
Administrativa. Os resultados mostram que as previsdes atingiram alta aderéncia aos dados
reais, evidenciando que, com base nas variaveis explicativas escolhidas, a ocorréncia de
crimes no Distrito Federal possui um grau razoavel de previsibilidade, visto pelo
mapeamento de zonas de alta propensdo a crimes. Os resultados obtidos sdo de grande
valia para a sociedade civil e gestores de politicas publicas, os quais podem utiliz4-los como
insumo para fundamentar a formulacdo e execucdo de medidas de seguranca publica de
intervenc@o ex-post e politicas de desenvolvimento social de intervencdo ex-ante para
combater a criminalidade e promover o bem-estar da populagéo nessa regio.

Palavras-chave: Aprendizado de Maquina; Criminalidade; Desenvolvimento Social;
Georreferenciamento.
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Seguranca Publica e Inteligéncia Artificial: um estudo georreferenciado para o Distrito Federal

1. INTRODUCAO

Tem-se observado um aumento de crime violentos no Distrito Federal e Entorno,
dado o crescimento da taxa de homicidios nessa regido, a qual subiu 39,3% entre 2004 e
2014, tendéncia esta que apresenta evidéncias de continuidade, visto pelo crescimento
dessa taxa em 7,5% de 2013 para 2014. (WAISELFSZ, 2016). Dessa forma, de um lado, o
mapeamento espacial adequado da ocorréncia de praticas criminosas € desejavel para a
sociedade civil, cuja integridade e seguranca devem ser plenas e perenes; de outro, o tema
possui grande relevancia para governantes e gestores de politicas publicas, que possuem
como responsabilidade incorporar as demandas sociais e garantir & populacdo seus direitos
inalienaveis.

Sendo assim, 0 presente estudo realiza uma previsdo das zonas de crime das 31
Regides Administrativas (RAs) do Distrito Federal mediante quatro métodos de previséo,
tendo como base variaveis explicativas extraidas de microdados da Pesquisa Distrital por
Amostra de Domicilios (PDAD) do ano de 2013. As previsbes foram entdo mapeadas
utilizando técnicas de georreferenciamento, gerando quatro mapas da regido, escalonados
pela frequéncia de crimes registrados.

Nessa pesquisa, dois prismas analiticos foram analisados. Estes podem auxiliar a
construcdo de politicas publicas eficazes em prol da seguranga publica e do
desenvolvimento social no Distrito Federal: uma dimensdo ex-ante-facto e uma dimensé&o
ex-post-facto, elucidadas a seguir:

Por “dimensao ex-post-facto”, entende-se como o conjunto de agfes intervenientes
tomadas apds a ocorréncia de praticas criminosas. Ou seja, com base em dados histéricos
de criminalidade na regido, busca-se gerar previsdes para futuras ocorréncias com base nas
variaveis explicativas levantadas, de modo que essas previsdes irdo informar localidades de
alta periculosidade nas quais recomenda-se uma intervengédo policial redobrada, de modo a
coibir a acdo de criminosos e assegurar a seguranca e o bem-estar da populacéo;

Por “dimensdo ex-ante-facto”, entende-se como o conjunto de fatores relevantes
para a determinacéo da criminalidade de uma localidade, mas que exercem uma influéncia
antes de o fato gerador “crime” de fato se concretize. Caso sejam identificados quais fatores
sdo relevantes para justificar as causas dos crimes, hd uma margem para que se fagcam
intervencdes nessas “dimensdes ocultas” que possam impedir a prépria ocorréncia de
crimes futuros, dispensando parcialmente assim a necessidade de qualquer tipo de
intervengcd@o ex-post. Ao levantar varidveis independentes que fornegam com precisdo um
diagndstico das possiveis causas para a escalada ou para a coibicdo da atividade criminosa,
0 presente estudo pode fornecer insights valiosos para fatores alternativos que afetam a
ocorréncia de crimes — como preferéncias culturais e recreativas — e que podem ser
exploradas por formuladores de politicas publicas como uma intervencao ex-ante: tornar o
ambiente social menos propicio a germinacao de futuros meliantes.

Dessa forma, focando nessas duas dimensdes igualmente pertinentes, o presente
estudo tem como objetivos primordiais:

1. Realizar uma busca exaustiva da literatura cientifica correlata as causas
determinantes do crime; e, tendo esses estudos especializados como
fundamento, levantar uma lista de variaveis relevantes para esse fenbmeno, as
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quais serdo utilizadas como insumos para a previsdo de futuras atividades
criminosas, mediante a aplicacdo de quatro métodos de classificacdo e
aprendizado de maquinas. Com base na qualidade preditiva apresentada por
esses classificadores, espera-se que um bom desempenho preditivo represente
uma alta significancia das varidveis levantadas para o poder explicativo do modelo
especificado, de modo que uma andlise cuidadosa dessas variaveis pode revelar
fatores estruturais para a formulacdo de boas politicas publicas com cunho de
intervengdo ex-ante;

2. Com base nas previsbes geradas pelos algoritmos de aprendizado de maquina,
confeccionar mapas que ilustrem a propensdo das RAs do DF a criminalidade,
delimitando-se claramente zonas de alta necessidade de intervengdo ex-post
(uma vez que a criminalidade é intrinsecamente dependente da consumacao da
atividade criminosa em si). Os resultados podem subsidiar decisivamente na
otimizacdo da alocacdo de forcas policiais, unidades de patrulha e de futuras
instalagbes de seguranga, tais como delegacias e postos de atendimento
comunitario.

Texto para Discusséo - n? 33/dezembro-2017 8
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2. REFERENCIAL TEORICO

Os estudos cientificos de Becker (1968) na area de criminalidade deram inicio as
discussbes acerca das variaveis que influenciam a decisdo de cometer um crime, abordando
um raciocinio econémico entre os custos e beneficios de um crime. Muitos outros estudos
foram derivados da problemética apresentada por Becker (1968), que seria verificar como o
comportamento de um individuo influencia a decisdo de cometer um crime. Para analisar os
padrbes de comportamento, geralmente sdo estudadas varidveis como renda, escolaridade,
moradia, entre outros. Artigos de estudos semelhantes mostram que as interacdes
familiares, sociais e educacionais, ou seja, com 0 meio em que o individuo est4 inserido, sao
determinantes na criminalidade (GLAESER; SACERDOTE; SCHEINKMAN, 1995), e
também que a criminalidade é proveniente de desigualdades sociais e caréncia de recursos
para sustentar certos padrdes de consumo (MERTON, 1959).

Em estudos feitos no Rio Grande do Sul (OLIVEIRA, 2008), evidenciou-se que além
dos aspectos gerais citados acima, também se deve considerar um aspecto moral que é
construido pelo decisor, como barreira para a escolha de cometer o crime. Este aspecto
cultural abrange um processo de construgéo psicolégica do individuo, desde a infancia, que
remete a relagdes familiares, até a vida adulta, remetendo a relagées com a sociedade, ou
seja, o ambiente em que possui grande influéncia nas perspectivas do individuo.
(BRONFENBRENNER, 1979).

O fendmeno de altos indices de criminalidade ainda é realidade nas cidades do
Distrito Federal, de acordo com o Balanco feito pela Secretaria de Seguranca Publica do DF
do udltimo trimestre (julho/agosto/setembro 2016). O presente estudo procura fazer uma
andlise espacial dos indices de criminalidade do DF relacionando com o padrdo de
comportamento de cada RA de acordo com educacéo, renda, cultura e aspectos pessoais
dos entrevistados. Para isso, serdo utilizados os microdados da Pesquisa Distrital por
Amostra de Domicilios (PDAD) de 2013, versédo mais atual publicada. De forma a simplificar,
elas foram agrupadas em quatro categorias: pessoa, cultura, educacéo e renda.

A Econometria do Crime e estudos econométricos de forma geral possuem interesse
maior na explicacao dos fatos, isto €, parte-se de uma teoria, desenvolve-se um modelo e
testa-se esse modelo. Nos modelos de aprendizagem de maquina, ha um interesse maior
na previsdo gerada pelo modelo e na sua capacidade de generalizacdo e utilizacdo dos
dados como inicio (VARIAN, 2014). Com isso, este trabalho busca avaliar quais sédo os
principais locais de crime do Distrito Federal e avaliar se 0 ambiente em que o individuo esta
inserido influencia na prética criminosa, a fim de se propor politicas publicas mais eficazes.

Segundo Santos e Kassouf (2008), as principais variaveis utilizadas na literatura tém
sido socioecondmicas, entre elas renda, taxa de desemprego, nivel de escolaridade,
pobreza, desigualdade de renda e urbanizag&o. Além disso, informacgfes demogréficas tém
papel relevante, como questbes de raca, género, estado civil e escolaridade. Como forma de
considerar estas questdes, as variaveis escolhidas estdo descritas abaixo, bem como a
motivacao para a escolha delas.

Composta por 31 Regides Administrativas (RAs), os dados das RAs serdo cruzados
com informag@es da base de dados disponibilizada pela Policia Civil do Distrito Federal a fim
de prever locais de crime do Distrito Federal por meio de georreferenciamento. Desta forma,
a variavel de localizacdo busca mapear os perfis dos individuos das regides.
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Pela juncéo dos conceitos de geografia e marketing, tendo o primeiro como sendo a
distribui¢ao territorial dos fenébmenos e o segundo como “o ato de conhecer o mercado de
atuacdo de uma organizacdo, para posteriormente oferecer, de forma inovadora e criativa,
produtos e servicos que esse mercado deseja” (JUNIOR, 2007). Define-se geomarketing
como “a disciplina que estuda as relagbes existentes entre as estratégias e politicas de
Marketing e o territorio ou espaco, onde a instituicdo, seus clientes, fornecedores e pontos
de distribuigdo se localizam” (JUNIOR, 2007).

A base do sucesso dessa metodologia se da pela identificacdo, em detalhes, de
grupos de clientes especificos que possuem caracteristicas homogéneas. Para identificar
esses segmentos, é necessario um numero muito grande de informacdo para, assim,
conhecer as particularidades de cada grupo e poder satisfazer as suas necessidades. O
processo de segmentacdo € longo e complexo, pois exige a confirmagdo de que o0s
segmentos existem, a determinacdo das suas caracteristicas e localiza¢ao para que, a partir
dessas informacdes, se possa adotar medidas especificas para cada regido com base nas
caracteristicas da populacdo (SHEPARD, 1993).

Os Sistemas de Informacdo Geogréfica (SIG) podem ser de grande utilidade para
esse tipo de tarefa. Os SIG integram trés tipos de arquivos: banco de dados; arquivos
geograficos; e arquivos de pontos. O banco de dados contém as informacdes puramente
externas a empresa, por exemplo, dados econdmicos, demograficos e sociais do mercado.
Os arquivos geogréficos contém as entidades geogréficas definidas por suas coordenadas e
servem para a producdo dos mapas. O terceiro tipo de arquivo é a uniao dos dois primeiros,
onde os dados coletados ficam associados a sua localizagdo geogréfica. A juncdo desses
trés arquivos torna possivel a criagdo de mapas e a aplicagédo de cores, padrbes e simbolos,
representando simultaneamente diversos tipos de dados. O resultado final € a analise de
potencial de mercado, segmentacao, localizacdo de clientes ou grupos de foco e até mesmo
a identificagdo de regibes que necessitam, como € o caso deste trabalho, de acdes
governamentais e politicas publicas (ARANHA, 1996).

As variaveis Numero de Moradores do Domicilio, Condicdo no Domicilio, Estado Civil
sao utilizadas como proxies para a estrutura familiar. O interesse esta em identificar se ha
alguma relagéo entre familias com maior nimero de moradores e falta de planejamento
familiar. Santos e Kassouf (2008) indicam que h& uma relacao entre ndcleo familiar estavel e
menos pratica de crimes violentos, para isso, a varidvel de Estado Civil também funciona
COMO uma proxy.

No que concerne aos fatores demogréficos basicos, as variaveis Sexo, Raca e Idade
buscam contemplar estes aspectos. Espera-se uma relagdo inversa entre a quantidade de
crimes cometidos e a idade da populacdo (ALMEIDA, 2007). Além disso, a maior parte dos
crimes é cometida por individuos do sexo masculino. A variavel raca busca complementar a
analise de desigualdade social (MACEDO et al., 2001).

Ja as variaveis Naturalidade, Ano de Chegada ao DF, Motivo da Mudanga, Tempo na
RA atual e Tempo no Domicilio buscam incorporar os efeitos econdmicos de migracdes, isto
é, individuos que se mudam para o DF a procura de novas oportunidades de emprego e tém
esses interesses frustrados. Foote (2015) indica haver uma relacéo entre taxas de crime da
cidade e migracdes dentro de um mesmo pais. Desta forma, essas variaveis buscam
englobar estes fatores na previsdo. Estas varidveis também tém o papel de identificar
pontos de instabilidade familiar, seja por renda, seja por relacionamento entre os membros
da familia.

As variaveis relacionadas a cultura presentes na base de dados utilizada foram:
Frequéncia em Museus, Frequéncia em Cinema, Frequéncia em Biblioteca, Frequéncia em
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Teatro, Frequéncia em Shows, Frequéncia em Parques e Jardins, Habito de Leitura e
Participacdo em Atividades Extracurriculares. Este grupo de variaveis € utilizado para
analisar o nivel de relacdo com cultura que o individuo possui como forma de associar com
o fato de que o processo de integracdo do individuo com a sociedade por meio da cultura
pode ser visto como formador do custo moral citado acima (OLIVEIRA, 2008). As variaveis
de religido podem também funcionar como proxies para aspectos culturais (FAJINZYLBER,;
LEDERMAN; LOAYZA, 2002). Desta forma, duas variaveis de religido presentes na base
buscam considerar estes elementos. Além disso, elas podem ter papel ao incorporar o custo
moral indicado por Oliveira (2008). Assim, individuos que frequentam algum tipo de religido
podem ter o custo moral de se realizar o ato criminoso mais alto que individuos que néo
frequentam ou estes podem variar entre religides diferentes.

As variaveis Pratica Atividade Esportiva e Frequéncia em Espacos desportivos
também se relacionam com o custo moral, trazendo um pressuposto de estudos ja feitos
mostrando que a pratica de atividades esportivas € uma maneira de integracéo e inclusédo
social (MALINA; CESARIO, 2009). Além disso, estudos feitos por Peres (2013) em favelas
do Rio de Janeiro mostram que 0 esporte também pode ser usado como forma de
afastamento da criminalidade e das drogas. E importante ressaltar que as atividades
esportivas incentivadas por projetos do Governo em comunidades carentes podem nao sé
auxiliar no afastamento da criminalidade e drogas, como também no aumento das
perspectivas profissionais dos individuos contemplados (PERES, 2013).

Outro grupo de variaveis presentes no estudo sado as variaveis relacionadas a renda.
Algumas proxies foram utilizadas para avaliar a renda: Situacdo de Atividade, Setor da
Atividade Remunerada, Posi¢cdo na Ocupacdo, Contribuicdo para a Previdéncia, Dispor de
Plano de Saude, Motivos dos Aposentados que voltaram a Trabalhar e Valor do Beneficio
Social. Neste caso, as variaveis apresentadas para relacionar com a renda do individuo sao
importantes para medir o bem-estar das familias (SOMAVILLA, 2015) e também para
explicar como os fatores econémicos influenciam na deciséo do crime (MENDONGCA, 2001).

Considerando que a educacdo tem fator bastante relevante na determinacdo da
execucdo de crimes, foram escolhidas trés varidveis que levam isso em conta: Nivel de
Escolaridade, Local Onde Estuda e Se Estudava, no momento da pesquisa. Lochner e
Moretti (2004) apontam que a educacdo pode reduzir a taxa de criminalidade por diversos
fatores: reduzir a taxa de criminalidade por diversos fatores, entre eles, e o principal, pode
ser o aumento dos salarios, 0 que representa um custo maior ao se cometer um crime e de
passar algum periodo na prisdo, pois 0 ganho econdmico por meio de atividades ilicitas
tenderia a oferecer menos incentivos em relagdo a uma maior remuneragédo legitima, entre
eles, e o principal, pode ser o aumento dos salarios. Neste mesmo estudo, os autores
identificaram que um aumento de 1% na taxa de formacdo no ensino médio economizaria
R$1,4 bilhdo por ano com os crimes sofridos pela sociedade em geral. Isso indica que
politicas publicas neste ambito poderiam trazer grandes retornos a sociedade.

Lobo e Fernandez (2003) verificaram na Regido Metropolitana de Salvador que o
nivel de educacéao contribui significativamente para a reducdo da atividade criminosa. Desta
forma, o modelo tratado neste trabalho busca incorporar as variaveis de nivel de
escolaridade, local onde estuda e também se o individuo € estudante de escola publica ou
particular para considerar estes efeitos.

Em relatério apresentado para o Congresso dos Estados Unidos, (SHERMAN et al.,
1998) realizaram uma andlise de diversos tipos de politicas publicas voltadas para a
reducdo do crime. Essas politicas eram divididas para diferentes publicos: criancas, pré-
adolescentes em situagdo de risco, escolas, ex-detentos e zonas de risco. As solucbes
apresentadas para cada um podem ser sintetizadas como: aulas com visita semanal dos(as)
professores(as) as criangas; terapia familiar; estabelecimento de normas claras e

Texto para Discuss&o - n¢ 33/dezembro-2017 11



Seguranca Publica e Inteligéncia Artificial: um estudo georreferenciado para o Distrito Federal

consistentes e coaching; treinamento vocacional; aumento de patrulha policial. Estas
politicas aparentam ter alto custo, entretanto, como dito anteriormente, os valores que
poderiam ser economizados com crimes ultrapassaram um bilhdo de dolares nos Estados
Unidos (LOCHNER; MORETTI, 2004).

Considerando a realidade brasileira, pode ser citado o Programa Nacional de
Seguranca Publica com Cidadania (Pronasci), promovido pelo Ministério da Justica em 2007
e que busca a melhoria da seguranca aliando medidas preventivas, atacando a causa dos
crimes desde o principio. Todavia, devido ao seu carater descentralizador, ele ndo pode ser
plenamente estabelecido devido a algumas fragilidades dos municipios (MADEIRA;
RODRIGUES, 2015). Por ndo ter a adesado obrigatéria, ndo foi plenamente adotado tendo
em vista algumas medidas ndo valerem o custo-beneficio. Considerando isso, este estudo
busca aliar a tecnologia as necessidades sociais e mostrar informacdes contidas nos dados
que podem néo ser vistas tdo facilmente para, assim, mostrar potenciais solu¢bes para as
medidas como as indicadas pelo Pronasci sejam eficazes.
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3. METODOLOGIA

Como disposi¢des gerais, foram escolhidos métodos de aprendizado de maquinas
para as previsdes do presente trabalho, dado que se trata de uma &rea do conhecimento
que apresentou grande expansdo de popularidade nos ultimos anos, figurando-se como
uma das agendas de pesquisa mais promissoras, para as préoximas décadas, conforme
indicam LeCun, Bengio e Hinton (2015). A abordagem de aprendizado de maquinas é
notdria por sua versatilidade. Vide aplicacdes recentes com sucesso em diversas areas do
conhecimento, tais como: previsdo de séries temporais (ABIDIN; JAAFAR, 2012; LIN; HU;
TSAI, 2012), previsdo de taxas de cambio (LI; SUOHAI, 2013; SERMPINIS et al., 2015),
andlise de sentimentos (BALAHUR; TURCHI, 2014), diagnostico de doencgas (BIBAULT;
GIRAUD; BURGUN, 2016; KOTSAVASILOGLOU et al., 2017), classificacdo de imagens
(DORNAIKA et al., 2016), sustentabilidade ambiental (PHAM et al., 2016), e — especifico
para a tematica do presente estudo — estudos de criminalidade (BERK; BLEICH, 2013;
BRENNAN; OLIVER, 2013).

A base de dados utilizada foi a PDAD de 2013, sua versdo mais atualizada até a
concluséo deste trabalho. Foram selecionadas 50 variaveis independentes extraidas dessa
base, cujos fundamentos tedricos na literatura cientifica foram elucidados na se¢éo anterior
do referencial tedrico. A varidvel dependente é binaria e relativa a ocorréncia de atividades
criminosas, assumindo valor 1 para presenca de crime, e 0 para auséncia de crime.

A base de dados é constituida por 85.797 observacbes, entre as quais foram
selecionadas 70% (60.056 observacdes do total de 85.797) para se realizar o treinamento
dos algoritmos classificadores, enquanto os 30% restantes (25.739 observacdes do total de
85.797) foram utilizados para realizar as previsées e conferir o desempenho preditivo. Esse
mecanismo objetiva mitigar o viés de data-snooping (WHITE, 2000), o qual diz respeito a
uma inflagdo artificial da qualidade das previsdes oriunda do uso repetido de um dado tanto
para definir as curvas de decisdo quanto para avaliar seu poder explicativo — ao segmentar
a base em dois conjuntos mutuamente excludentes, a qualidade dos modelos levantados
pode ser melhor verificada, ao se alimentar as fungbes de decisdo com dados que nédo
foram utilizados para definir suas respectivas formas funcionais, de modo a fornecer uma
medida mais robusta para a capacidade de previsdo dos modelos propostos.

Dado que a variavel dependente predita é binéria, é evidente que ha quatro cenarios
possiveis para os valores observado e predito da dita variavel, apresentados no Quadro 1 a
seqguir:

Quadro 1 - Classes das previsfes confrontadas com dados observados

Previsdo\Observacéo N&o ocorreu crime Ocorreu crime
N&o se previu crime VN:Nao-crimes classificados corretamente | FN: Crimes néo previstos — Erro tipo |
(falso negativo)
Previu-se crime FP: Previsao de crime que néo ocorreu VP: Crimes classificados corretamente
(“alarme falso”) — Erro tipo Il (falso positivo)
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O presente trabalho considerou trés métricas de avaliacdo das previsdes: acuracia,
precisdo e revocacao (recall), definidas a seguir:

Acuréci classificagdes corretas VP +VN 1
curacia = =
total de observacoes VP + FP + VN + FN @
Precisa crimes preditos corretamente VP )
recisao = =

total de crimes preditos VP + FP @

. crimes preditos corretamente VP
Revocacio = )

total de crimes observados - VP + FN

A acuracia fornece a taxa de acerto do classificador em relagdo ao total de
observacdes, e em geral € a métrica padrdo para a avaliagdo da qualidade de previsdes em
variaveis binarias. No entanto, tendo em vista que grande parte dos entrevistados nao
sofreu crimes, o desbalanceamento das classes “crime” e “ndo crime” tende a elevar
artificialmente o valor da acuracia, motivando assim 0 uso de outras métricas que
consideram a qualidade da previséo relativo ao total de elementos observados e preditos da
classe de interesse (nesse caso, individuos que sofreram crime), o que define a precisao —
gue retorna a qualidade da previsdo em relacdo ao total de previsdes realizadas; e o recall —
que fornece a proporcdo de crimes que aconteceram de fato e que foram corretamente
previstos. Ao usar as trés meétricas, o estudo tratou com maior robustez a avaliagdo da real
gqualidade das previsbes, bem como logrou éxito em identificar vantagens e fraquezas de
cada algoritmo classificador considerado.

3.1. Georreferenciamento

Para a construcdo dos mapas, foi utilizado o programa Qgis. Este software permite a
juncéo, de forma prética, entre a previsao de crimes e as malhas digitais do Distrito Federal.
Como resultado desse cruzamento de dados, foram criados quatro mapas, refletindo os
resultados provenientes das metodologias abordadas, coloridos de acordo com o nivel de
previsao de crimes encontrado em cada regido de analise.

Apesar das pesquisas nos sites governamentais responsaveis e de algumas
tentativas de contato com funcionarios do IPEA, nao foi possivel encontrar nenhuma malha
digital do Distrito Federal dividida entre as 31 Regifes administrativas. Portanto, a solucéo
foi utilizar a malha digital disponibilizada no site do IBGE que esta dividida por setores
censitarios, estabelecidos pelo préprio Instituto Brasileiro de Geografia e Estatistica para a
realizacao de pesquisas, e que esta dividida entre os 19 subdistritos do Distrito Federal.

3.2. Support Vector Machine

O Support Vector Machine - SVM (BOSER et al., 1992; CORTES & VAPNIK, 1995) é
um algoritmo de aprendizagem supervisionada que fornece uma funcdo de deciséo de
classificacdo que discrimina os dados observados em duas classes complementares, +1 e
—1, de modo a maximizar a margem entre as classes. Basicamente, dadas n observacgoes
com p varidveis explicativas e a respectiva classe a qual a n-ésima observagao pertence, o
SVM é um método que permite computar a expressdo de uma curva em RP que separa as
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duas classes (assumindo-se que os dados sdo separaveis em RP), permitindo realizar
inferéncias em relacdo a n + 1—-ésima observacdo das classes p varidveis explicativas,
predizendo a classe a qual essa nova observacgao ira pertencer.

Apontado pela literatura como um dos melhores métodos para classificacdo, o SVM
tem sido amplamente utilizado em diversas areas do conhecimento cientifico na medida em
que consegue realizar a separacdo de dados considerando estruturas complexas de nédo
linearidade, ao mesmo tempo em que exige poucos parametros na sua estimacdo (JUNG &
KIM, 2014; MOGHADDAM & HAMIDZADEH, 2016). O objetivo do SVM é encontrar o
hiperplano que maximiza a margem entre as classes, condicionado as observacfes X
tomadas.

WiXi— Wy =W-X—wy =0 4)

14
=1

\

Considerando que as observacbes pertencentes a classe +1 estdo acima do
hiperplano w - X — wy = +1 e que as observacdes da classe —1 estdo abaixo de w - x —
w, = —1, (representados pelas retas tracejadas na figura abaixo). A func¢éo de decisédo para
a predicdo da n + 1-ésima observacéo sera o hiperplano representado pela reta cheia da

Figura 1, paralela a w-x—wy=+1 e w-x—w, =—1. A classe prevista de novas
observacdes sera dada tendo esse hiperplano como referencial.

Figura 1 - Representacéo do SVM para dados linearmente separados

w-x+b=0

Fonte: Adaptado de (Mohri; Rostamizadeh; Talwalkar, 2012)

O hiperplano de separacdo é obtido solucionando-se o0 seguinte problema de
otimizacdo quadratica:

Minimizar: E w'w

Sujeito a: D(Aw —wyl) >1 (®)
wy € R,w e RP

onde w é o vetor coluna pX1 referente aos coeficientes angulares do hiperplano de deciséo;
w, € um escalar real relativo ao intercepto (coeficiente linear) do hiperplano de deciséo; D é
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a matriz diagonal nXn com os valores de y; e 1 é o vetor coluna nX1 com todos os valores
iguais a 1.

Para o caso em que as observacées em RP ndo podem ser separadas por uma
funcéo linear, realiza-se uma transformacéo ¢ (x) € R? nas variaveis explicativas para uma
dimensao superior na qual os dados se tornam linearmente separaveis. O espaco original
RP é denominado “espago de entrada” (input space), e o espago induzido por ¢, RY, é
denominado “espaco de caracteristica” (feature space). Assim, a matriz de observactes
Anxp Sera mapeada em uma dimens&o superior como @, x.. No espaco de caracteristica
RY, procede-se da mesma forma para o SVM do caso com dados linearmente separaveis:
constroem-se dois hiperplanos que separem as duas classes, dos quais se deriva o
hiperplano de deciséo para realizar predicdes para observagdes novas. Ao retornar para o
espaco de entrada, a curva que separa as classes podera ser uma funcdo nao linear, dado
que as curvas de nivel da secgdo transversal do hiperplano em R? com a transformacéo ¢,
projetadas na dimensédo inferior RP, podem assumir formas nao lineares. A Figura 2
sintetiza essa ideia, ilustrando a reducdo do problema de classificacdo n&o linear para um
problema de classificacéo linear mediante a aplicagédo da transformacéo ¢.

Figura 2 - Intuicdo do SVM para dados néo lineares

Espaco de entrada Espago de caracteristica Espaco de entrada
R? R?
L] ¢ . ¢ ° i
L]
¢ o . —1 .
. l- . " ¢ ) .
|}
. nn o . . *
. . .
Dados linearmente nio-separéveis Dados linearmente separaveis A projecao do hiperplano de decisao
no espaco de entrada no espago de caracteristica de B em R’ fornece uma curva nao-linear

Fonte: Modificado a partir de (Soman; Loganathan e Ajay, 2011)

Ademais, a fim de evitar que a funcéo de decisdo seja demasiadamente volatil — o que
prejudica a capacidade de generalizagdo do modelo — introduz-se um parametro fixo de
custos que atribui uma penalizacdo as classificacfes errbneas (ou seja, elementos da classe
+1 classificados como —1, e vice-versa), ponderados pela distancia dos pontos classificados
erradamente, a qual também é conhecida e dada pelo vetor §. Dessa forma, o algoritmo ira
buscar o “meio-termo” entre a maximizacdo de pontos classificados corretamente e a
preferéncia por curvas de decisdo com comportamento mais estavel possivel (ou seja, mais
lineares possiveis no espago de entrada).

Dessa forma, realizando-se a transformacgdo das observagfes originais x — @(x) e

introduzindo-se o parametro de custo C, o problema de otimizacdo do SVM para separacao
nao linear -- conhecido como “SVM de margem suave” é dado por:

1
Minimizar: > wiw + C17¢

(6)
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Sujeito a: D(dw—-wyl)+E=>1
§=0

wy €E R,w e RY

Derivando o dual de Wolfe do SVM n&o linear, a matriz K = ®®7, que representa os
produtos internos das transformacdes ¢, aparece na funcdo objetivo do dual. Dessa forma,
caso possa computar diretamente os produtos internos de ¢ mediante uma funcéo Kernel,
ndo havera necessidade de se aplicar explicitamente a transformagéo ¢ aos dados originais,
0 que torna a otimizagdo do problema significantemente menos onerosa. A funcdo Kernel
adotada no presente estudo foi o Kernel Gaussiano, dado por:

2
K(x;, xj) = exp (—yllxl-—x]-” ) )
onde exp(.) é a fungdo exponencial e ||.|| € a norma euclidiana.

O Kernel Gaussiano é a funcdo Kernel mais utilizada pela literatura de aprendizado de
maquinas (LI & SUOHAI, 2013; GONG et al., 2016), dado que é capaz de computar um
espaco de caracteristicas de dimenséo infinita (STEINWART et al., 2006), apesar de exigir
apenas um parametro y para sua estimacdo. A capacidade do Kernel Gaussiano em
abarcar sinteticamente uma gama de interacdes ndo lineares entre as variaveis explicativas
e a elevada acuracia das previsdes de algoritmos que fazem uso dele se estabeleca que
essa fungdo seja a escolha padrdo para estudos de aprendizado de maquinas
(KAMRUZZAMAN et al., 2003; SUN & LI, 2012).

3.3. Regresséo logistica

Regressao logistica € uma técnica estatistica utilizada para modelar distribuigbes
binomiais. Nesse sentido, em termos praticos, € mais proxima aos modelos de classificacdo
supervisionada do que de uma regressao. No presente estudo, as variaveis sao binarias. O
modelo tem seu nome derivado da fungéo logistica, dada por:

X

kF(x) = (8)

1+e*

Essa funcéo varia entre 0 e 1, sendo o seu resultado facilmente interpretado como
probabilidade, dai o seu uso difundido em problemas de classificacao.

O modelo logistico estd na classe de modelos lineares generalizados e pode ser
obtido da seguinte forma:

eﬁo+ﬁ1x1+'“+ﬂnxn

F(x) = ®)

14+ eBotBix1++Pnxn
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3.4. Bayes Ingénuo

O algoritmo Bayes Ingénuo assume que estamos trabalhando com uma rede
Bayesiana cujos nos na base sdo condicionalmente independentes. No nosso caso, a
variavel nao observada da rede seria 0 crime, e as outras caracteristicas sdo as variaveis
observadas. Com informacdo dessas Ultimas entdo, o algoritmo deduz os parédmetros da
rede Bayesiana, usando aprendizagem supervisionada, por meio de estimadores de maxima
verossimilhanca e teorema de Bayes. A rede que estamos tentando estimar pode ser
representada na Figura 3.

Figura 3 - Rede Bayesiana

Fonte: Elaborado pelos autores

A rede acima pode parecer artificial por ndo fluir nos sentidos da causalidade, mas
tem a vantagem de representar a distribuicdo de probabilidade conjunta com uma
gquantidade muito menor de parametros do que se tivéssemos que combinar cada variavel
exaustivamente para estabelecer essa mesma distribuigdo. Isso tudo, no entanto, vem ao
custo da pressuposicao ingénua do algoritmo, que é assumir independéncia condicional
entre 0s nos na base da rede. Isso obviamente é falso, e podemos tecer varios argumentos
de por que o fato de o individuo trabalhar, por exemplo, é dependente de ele estar na
escola, mesmo dada a variavel de crime para que a dependéncia seja condicional. Com
esse pressuposto e como o teorema de Bayes, temos:

B P(y)P(xL...,xn|y)

P(y|x1_...,xn) = P(XL---,xn) (10)
Usando a hipé6tese de independéncia condicional:
P(Xib’; X1, Xie 1 Xig 15+ ) xn) = P(x|y) (11)
Portanto:
P(yls.n, ) = P(y) ITiz1 P (xily) )

P(xlj. .. ,xn)

Como o denominador sera idéntico para todas as classes de Y, e estamos apenas
interessados em comparar qual delas tem maior probabilidade dado o vetor de
caracteristicas, podemos ignorar o denominador e trabalhar com pseudoprobabilidades.
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P(yls ) < PO | | P Gaaly) 13)
i=1
y = P P i
y = argmax (y)ll:l[ (xily) (14)

Como exemplo, considere que os dados sejam como na Tabela 1.

Tabela 1 - Exemplo hipotético para andlise de ocorréncia do crime

Sofreu Crime Trabalha Sexo Casado(a)
0 1 1 1
0 1 0 0
0 1 0 0
0 0 1 1
1 1 0 1
1 0 1 1
1 0 1 0

Fonte: Elaborado pelos autores

Suponha agora que recebemos o vetor de caracteristicas de um novo individuo e
queremos saber se ele vai ou ndo sofrer um crime. Suponha o vetor x = (1,1,0). A
pseudoprobabilidade do individuo sofrer um crime é:

P'(ylx1,x223) = P(¥)P (1 |y)P (x4 [Y)P (x3]y) (15)

Substituindo os valores para o caso de sofreu crime e néo sofreu crime, temos:

3121
P'(y|x1’x2’x3) = 2333 = 0.031 (16)
43272
Pr(Noty|x1_x2_x3) = ?ZZZ =0.107 (17)

Assim, o classificador preveria que o nosso novo individuo ainda néo visto nao ira
sofrer um crime, dado que a pseudoprobalidade desse caso € bem maior. Esse exemplo
mostra um problema que pode surgir: a pseudoprobabilidade depende da probabilidade a
priori P(y) e quando ela é muito baixa, o classificador simplesmente prevera que ninguém é
do caso y. Quando aplicarmos esse algoritmo nos dados da PDAD, devemos levar esse
problema muito a sério, uma vez que menos de 10% das pessoas pesquisadas sofreram
crimes.
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Algumas observacdes finais a serem feitas € que a explicacdo acima é bem mais
simplificada do que o algoritmo que de fato usaremos. Um exemplo € que uma das classes
de y néo tivesse nenhum exemplo positivo de uma das caracteristicas X, a
pseudoprobabilidade seria automaticamente zero, independente de quédo para cima as
outras caracteristicas a puxassem. Outro exemplo é que pressupomos acima que todas sao
caracteristicas ndo binarias, o que nem sempre é o caso. Esses problemas séo corrigidos
pelo algoritmo utilizado, mas a explicacdo de como isso € feito € demasiado extensa, e
acreditamos que o que foi tratado acima ja é suficiente para entender como o algoritmo
funciona.

3.5. Arvore de Decis&o (Decision Tree)

O algoritmo Decision Tree é um método ndo paramétrico de aprendizado
supervisionado usado para classificacdo e regressado, este tem por objetivo criar uma arvore
de decisdo que permita fazer previsbes sobre valores e classes aprendendo sobre os
atributos dos dados e inferindo regras sobre o procedimento a ser utlizado para a
classificagdo/regressdo. Matematicamente, dado um vetor de treino -Ti = R", i=1,2,3... e

; l , . . -
um vetor de classe ¥ € fi , a arvore de decisdo recursivamente particiona o espaco de
forma que indices de mesma classe sejam agrupados juntos arranjando um candidato no
vetor de treino para essa separacao.

Neste trabalho, tal algoritmo foi aplicado para nos expor seus procedimentos e regras
de classificacdo sobre dados demograficos de cidadaos do Distrito Federal, prevendo para
cada individuo se sofreria violéncia ou ndo. Em outras palavras, serd exposta uma
sequéncia de operacdes ramificadas baseadas em comparacdes de quantidades a respeito
dos atributos, sendo as comparagfes atribuidas por fim alguma classe-alvo. Sendo o
algoritmo otimizado, ele trata de escolher os aspectos mais impactantes para separacdes de
classe, assim, teremos quais os fatores principais que podem levar um individuo a sofrer de
algum ato de violéncia.
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4. RESULTADOS

4.1. Regresséao logistica

Como aproximadamente 93% das pessoas na pesquisa ndo sofreram nenhum tipo
de crime, a base de dados de crime pode ser considerada severamente desbalanceada.
Assim, qualquer classificador conseguira uma acuracia de 93% simplesmente prevendo que
ninguém sofrerd crime. Para lidar com esse problema, estamos dispostos a sacrificar a
acuracia e medirmos a capacidade do modelo com precisdo e revocagdo, com a primeira
medindo a capacidade de identificar as vitimas, e a segunda, a quantidade de verdadeiros-
positivos sobre o total de positivos previstos.

Para tanto, mudamos os pesos das classes positivas (as que sofreram crime) e
negativas (ndo sofreram) de tal forma que o classificador é penalizado dez vezes mais por
errar a classificacdo de uma vitima do que a de alguém que ndo sofreu nenhum tipo de
crime. Conseguimos no set de teste uma acuracia de 54%, uma precisdo de 75% e uma
revocacao de 9%. O mapa georreferenciado das previsdes de criminalidade nas RAs do DF
geradas pela regresséo logistica esta nas Figuras 4 e 5.

Figura 4 - Mapa georreferenciado das previs6es de criminalidade pelo classificador regressao
logistica
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Texto para Discusséo - n? 33/dezembro-2017 21



Seguranca Publica e Inteligéncia Artificial: um estudo georreferenciado para o Distrito Federal

Figura 5 - Legenda do mapa georreferenciado das previsfes de criminalidade pelo classificador
regresséao logistica
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4.2. Bayes Ingénuo

Para resolver o problema da base de dados desbalanceada, forgamos o classificador
a considerar a probabilidade a priori de sofrer crime como sendo 50%. O resultado obtido foi
de 60% de acuracia, 10% de revocacdo e 71% de precisdo. A baixa revocagdo, em
contraponto a elevada precisdo, mostra que esse classificador priorizou a minimizagéo de
falsos positivos, o que, por outro lado, comprometeu a proporgéo de falsos negativos, assim
como na regresséao logistica. A acuracia geral e a precisao foram satisfatérias. O mapa
georreferenciado das previsées de criminalidade nas RAs do DF geradas pelo classificador
Bayes ingénuo esta nas Figuras 6 e 7.

Figura 6 - Mapa georreferenciado das previsdes de criminalidade pelo classificador Bayes ingénuo
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Figura 7 - Legenda do mapa georreferenciado das previs6es de criminalidade pelo classificador
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O classificador SVM de margem suave retornou uma elevada acuréacia de 70,23%,
demonstrando a boa eficiéncia desse classificador. A precisdo alcangada foi de 47,24%, e a
revocacao foi de 67,70%, evidenciando que, para os parametros 6timos encontrados pelo
grid search (C=2 e y = 0.1), a fungdo de separagdo apresentou menor proporgéo de falsos
negativos em relagéo a falsos positivos, ou seja, o algoritmo foi mais “parcimonioso” que o
Bayes ingénuo, prevendo grande parte dos crimes que ocorreram de fato, com o custo de
um numero maior de “alarmes falsos”. A revocagao satisfatéria (acima de 50%) reforca a
robustez do algoritmo. O mapa georreferenciado das previsdes de criminalidade nas RAs do
DF geradas pelo SVM esta nas Figuras 8 e 9.

Figura 8 - Mapa georreferenciado das previsdes de criminalidade pelo classificador SVM
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Figura 9 - Legenda do mapa georreferenciado das previsdes de criminalidade pelo classificador SVM
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4.4. Random Forest

A amostra de 60.057 observacdes conta com um grupo de 56.402 que ndo sofreu
e um grupo de 3.655 que sofreu violéncia. O principal atributo selecionado é a
TP_MOR_ESCOLARIDADE que representa o nivel de escolaridade do observado, sendo 1
para analfabeto e maior que os niveis mais altos de escolaridade.

Esse parametro ja retornou grande inferéncia sobre as classes, ou seja, 100% dos
individuos que sofreram violéncia observados por esse estudo sdo analfabetos, porém 911
séo analfabetos e ndo sofreram violéncia, ficando a cargo do segundo n6 de separacéo de
classes, FQ_MOR_EXTRA - categoria sobre se o entrevistado frequenta atividade
extracurricular, como informatica, lingua, entre outros. Os resultados mostram que essa
variavel exerce uma influéncia significativa para a previsdo da criminalidade na base de
dados proposta, de modo que maiores niveis de atividade extracurricular induzem uma
diminuicdo da propensdo a atividade criminosa, evidenciando que uma andlise mais
aprofundada de elementos do ambito sociocultural pode revelar vicissitudes adicionais para
o melhor entendimento das causas de violéncia em grandes centros urbanos. A Figura 10
ilustra o encadeamento da arvore de decisdo. O mapa georreferenciado das previsdes de
criminalidade nas RAs do DF geradas pelo random forest esta nas Figuras 11 e 12.

Texto para Discusséo - n? 33/dezembro-2017 24



Seguranca Publica e Inteligéncia Artificial: um estudo georreferenciado para o Distrito Federal

Figura 10 - Modelo de arvore de decisdo

Figura 11 - Mapa georreferenciado das previsdes de criminalidade pelo classificador random forest
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Figura 12 - Legenda do mapa georreferenciado das previsGes de criminalidade pelo classificador
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5. CONCLUSAO

Os mapas gerados pelo georreferenciamento vdo ao encontro da realidade
observada no Distrito Federal: zonas de alta periculosidade identificadas pelas previsbes
possuem grande aderéncia com 0s niveis reais de criminalidade, evidenciando o bom
desempenho que metodologias de aprendizado de maquinas sdo capazes de lograr,
identificando padrdes de alta complexidade com boa acuracia.

Em geral, os resultados foram favoraveis, visto pelo desempenho preditivo das
metodologias consideradas, o que apresenta evidéncias robustas de que as variaveis
explicativas levantadas possuem forte poder explicativo para a previsdo de ocorréncias de
atividades criminosas no Distrito Federal. Os resultados sdo de grande valia para subsidiar a
formulacao e instrumentalizagédo de politicas publicas relativas a seguranca, na medida em
que as boas previsdes das localidades de alta propensdo para crimes podem auxiliar
diretamente:

e Na intervengcdo ex-post a criminalidade, reforcando o policiamento em zonas
identificadas como tendo alta propensdo a crimes, bem como indicando pontos
estratégicos para a alocacdo de contingente de patrulha e de futuras instalagdes
fisicas como delegacias e postos de vigilancia comunitéaria;

e Na intervencdo ex-ante a criminalidade, dada a significAncia satisfatéria lograda
pelas variaveis explicativas levantadas, o que sugere a existéncia de uma correlagéo
entre o nivel de criminalidade com fatores que permeiam aspectos mais profundos e
complexos, indo muito além de informagdes socioeconémicas, as quais certamente
exercem influéncia decisiva para a criminalidade, mas que sao insuficientes para
englobar a totalidade de nuangas sociais e psicolégicas que perpassam a constru¢éo
social de uma atividade criminosa; dimensodes “latentes” como as atividades culturais
e recreativas podem fornecer novos horizontes de articulagdo para o combate ao
crime sem a necessidade de se consumar o crime de fato.

Estudos futuros sdo encorajados a replicar a pesquisa para demais localidades e
para bases de dados mais atualizadas. Em especial, é de grande atratividade replicar o
presente trabalho para uma escala temporal longitudinal, a fim de verificar a pertinéncia das
variaveis escolhidas para captar tendéncias temporais — como efeitos de defasagem (isto €,
identificac@o de variaveis que surtem efeito a curto prazo na criminalidade, como renda; ou a
longo prazo, como escolaridade).

Ademais, o desempenho de cada classificador foi avaliado, e os resultados
mostraram que cada classificador possui suas virtudes e debilidades. E recomendavel uma
extensdo ao presente estudo que considere ponderagbes e modelos de mistura entre as
metodologias apresentadas (fenbmeno conhecido como boosting), de modo a buscar um
classificador “hibrido” que englobe as vantagens de cada método individual, ou que dilua as
deficiéncias inerentes a cada abordagem preditiva considerada.
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