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Resumo

As transformacgdes tecnoldgicas advindas da transformacdo digital de 6rgaos publicos e
da internet das coisas t€m possibilitado a geracdo e coleta de grandes volumes de dados, que
podem ser posteriormente utilizados em andlises precisas. Para a seguranca publica, a aplicacdo
de novas tecnologias nas atividades de andlise criminal, patrulhamento e repressdo ao crime
trazem indmeras possibilidades também, como conseguir visualizar de maneira profunda o
desempenho das acdes da corporacao, monitorar a atividade criminosa, compreender padroes e
buscar alternativas para implementar melhores politicas de seguranca. Big Data também ja nao
¢ uma realidade distante das corporacdes de seguranga publica. Dispositivos de rastreamento,
cameras de vigilancia, sistemas de monitoramento, sistemas de atendimento e muitas outras fontes
de informacao ja provém um grande volume de dados que precisam ser devidamente tratados
para que seja possivel obtencdo de conhecimento relevante. Nos tltimos anos, muitos trabalhos
cientificos tém proposto o uso de algoritmos de Aprendizado de Mdquina para reconhecer padroes
espaciais e temporais de crimes. Nesse contexto, propomos neste trabalho uma ferramenta de
andlise visual de dados urbanos espaco-temporais, € um novo algoritmo para detec¢io de manchas
criminais. Estas solu¢des foram validadas usando bases de dados da Policia Militar do Estado de
Alagoas (PMAL) em estudos de caso onde o objetivo era analisar dados espaco-temporais de
crimes e de patrulhamento. Os resultados desta pesquisa terdo importancia ndao sé do ponto de
visto cientifico, mas também poderao ser aproveitados pela PMAL para otimizar seus processos
de tomada de decis@o. Um diferencial deste trabalho € a abordagem de fontes de dados de crimes
e de patrulhamento na mesma ferramenta de visualizacao.

Palavras-chaves: Segurancga Publica, Ciéncia de Dados, Analise de dados espaco-temporais,
Dados Urbanos, Big Data.
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Abstract

Technological transformations arising from the digital transformation of public bodies
and the internet of things have enabled the generation and collection of large volumes of
data, which can later be used in precise analyses. For public security, the application of new
technologies in criminal analysis, patrolling and crime repression activities also bring countless
possibilities, such as being able to visualize in depth the performance of the corporation’s actions,
monitor criminal activity, understand patterns and seek alternatives to implement better security
policies. Big Data is also no longer a distant reality for public security corporations. Tracking
devices, surveillance cameras, monitoring systems, customer service systems and many other
sources of information already provide a large volume of data that needs to be properly processed
in order to obtain relevant knowledge. In recent years, many scientific works have proposed
the use of Machine Learning algorithms to recognize spatial and temporal patterns of crimes.
In this context, we propose in this work a visual analysis tool for spatio-temporal urban data,
and a new algorithm for detecting crime spots. These solutions were validated using databases
from the Military Police of the State of Alagoas (PMAL) in case studies where the objective was
to analyze spatio-temporal data on crimes and patrolling. The results of this research will be
important not only from a scientific point of view, but can also be used by PMAL to optimize its
decision-making processes. A difference of this work is the approach of crime and patrol data
sources in the same visualization tool.

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

Introducao

Nos udltimos anos, temos observado uma crescente énfase nos dados e nas indmeras
possibilidades de gerenciamento de processos e resultados, acompanhada da promocao de uma
cultura organizacional orientada por dados, também conhecida como Data Driven Culture.
Conforme observado por Vargas, Alves e Mrejen (2021), a pandemia da COVID-19 acelerou
significativamente os processos tecnoldgicos, principalmente devido a necessidade de manter o
distanciamento social, levando as organizagdes a buscar alternativas para manter suas operagoes.
No entanto, essa mudanga em grande escala também evidenciou que muitas empresas e organiza-
coes ndo estavam preparadas para enfrentar essa nova realidade, uma vez que niao possuiam uma

cultura de gestdo e tomada de decisdes totalmente baseada em dados.

Nesse contexto, agéncias de seguranca publica e a comunidade cientifica tém se focado
em desenvolver ferramentas inovadoras de Ciéncia de Dados com o intuito de analisar dados e
reconhecer padrdes; além de levantar e testar hip6teses usando dados. Dentro deste aspecto, no
Brasil, um exemplo relevante do uso de ferramentas e técnias de ci€ncia de dados € o Nucleo de
Estudos da Violéncia da USP (NEV-USP). Conforme observado por Tonry, Ghirotti e Morris
(2003), € crucial que as forcas de seguranca publica adquiram conhecimento para embasar suas
decisdes e acompanhar a evolucao da dindmica social, bem como o agravamento das questoes

relacionadas a violéncia e seguranca.

Historicamente, a criminologia comprova que a andlise da evolucdo temporal dos crimes
¢ fundamental para compreender e antecipar os locais onde as ocorréncias criminais tendem
a se concentrar (Camacho-Collados e Liberatore, 2015). Uma das estratégias para reduzir a
incidéncia de crimes € o patrulhamento ostensivo e preventivo. No entanto, os métodos atuais
de patrulhamento carecem de estudos mais aprofundados sobre sua eficicia (Leigh, Dunnett e
Jackson, 2019). Portanto, torna-se imperativo o uso eficaz de dados provenientes de diversas
fontes, a fim de possibilitar a implementacdo de acOes e politicas que visem a otimizacao dos

recursos policiais, a repressdo de crimes e a melhoria da qualidade do atendimento a populacio.
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Porém, analisar grandes volumes de dados espaco-temporais € um tarefa complexa. Em
geral, ferramentas de visualiza¢do consideram apenas espagos visuais bidimensionais, visto que
a visdo humana € inerentemente bidimensional. Porém, dados urbanos georreferenciados sao
representados espacialmente por pares de coordenadas no formato latitude-longitude. Por outro
lado, a dimensao temporal requer pelo menos mais 1 dimensao. Isto torna a tarefa de mapear

estes dados para um espago visual bidimensional desafiadora.

Em Alagoas, a Policia Militar do Estado de Alagoas (PMAL) ja mantém sistemas de
informacdo que coletam e armazenam informacgdes espaciais e temporais, por exemplo, de
ocorréncias criminais e das rotas de viaturas. Contudo, até mesmo em razao do volume de
dados, técnicas especificas sdo necessdrias para organizar, limpar e extrair conhecimento dessa
massa. A grande dificuldade observada pela PMAL € justamente como processar esses dados
e estabelecer formas de visualizacio que tragam significado para que possam usar de maneira
efetiva a informacgao em favor da tomada de decisdo orientada, de fato, aos dados que estdao
armazenados pela organizacdo. Neste trabalho, usaremos bases espaco-temporais de dados
criminais e de patrulhamento de viaturas da PMAL como estudo de caso para validar ferramentas
capazes de analisar dados urbanos espaco-temporais e detectar manchas criminais de forma

interativa.

Este trabalho apresenta ferramentas de andlise visual capazes de relevar padrdées em
grandes volumes de dados urbanos espaco-temporais. Serdo apresentados também preprocessa-
mentos relevantes capazes de gerar representagdes concisas € computacionalmente eficientes
destes grandes volumes de dados. Restringimos o escopo deste trabalho a dados espaco-temporais
descrevendo ocorréncias criminais e patrulhamento com viaturas. Estas representacdes devem
viabilizar a aplicacdo de algoritmos de anélise de dados, bem como a implementagdo de ferra-
mentas de andlise visual onde seja possivel analisar a atividade criminal e o patrulhamento no
espaco e no tempo. Nos estudos de caso apresentados, serdo revelados padrdes relevantes da

relacdo entre a ocorréncia de crimes e o patrulhamento.

1.1 Objetivos

Este capitulo desempenha um papel fundamental na definicao e delimita¢do dos objetivos
da presente pesquisa. Os objetivos estabelecidos fornecem a estrutura necessaria para orientar
o desenvolvimento e a execugdo deste estudo de mestrado em computacdo, garantindo sua

coeréncia, relevancia e contribuicdo para o avanco do conhecimento nesta drea especifica.

Os objetivos aqui delineados estdo divididos em duas se¢des distintas: objetivo geral e
objetivos especificos. O objetivo gerai oferece uma visao ampla e abrangente dos propdsitos
principais desta pesquisa, delineando suas aspiragdes mais amplas e os resultados esperados. Por

outro lado, os objetivos especificos detalham as metas mais concretas e os passos especificos a
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serem seguidos para alcangar os objetivos gerais estabelecidos.

Essas secoes trabalham em conjunto para fornecer uma estrutura clara e orientadora
para o desenvolvimento deste estudo, assegurando que cada etapa da pesquisa contribua de
maneira significativa para o alcance dos objetivos propostos. A defini¢do cuidadosa desses
objetivos € essencial para orientar o escopo da investigagcdo, garantindo sua relevancia académica

e aplicabilidade pratica.

1.1.1 Objetivo Geral

O principal objetivo desta pesquisa € o desenho de inovadoras ferramentas de analise
visual capazes de revelar padrdes espago-temporais relevantes em grandes volumes de dados

urbanos espago-temporais referentes a ocorréncias criminais e patrulhamento de viaturas.

O principal propdsito desta pesquisa é desenvolver ferramentas de andlise visual inovado-
ras, destinadas a revelar padrdes espago-temporais significativos em grandes conjuntos de dados
urbanos relacionados a ocorréncias criminais e atividades de patrulhamento de viaturas. Essas
ferramentas serdo projetadas para revelar padrdes valiosos sobre a dindmica espacial e temporal
desses eventos, permitindo uma compreensdo mais profunda dos padrdes de criminalidade e das

estratégias de policiamento em ambientes urbanos.

1.1.2 Objetivos Especificos

Os objetivos especificos desta dissertacdo de mestrado sdo delineados para guiar e

direcionar o desenvolvimento da pesquisa de forma clara e precisa.

Inicialmente, serd realizada uma anélise exploratéria dos dados, seguida, se necessério,
pela aplicacdo de medidas de sanitizacdo e pela criacdo de novos atributos. Essas etapas visam
ampliar o valor informativo dos dados, preparando-os para a aplicacio de técnicas de reconheci-

mento de padrdes.

Em seguida, serd conduzida uma pesquisa aprofundada para o desenvolvimento de
algoritmos customizados capazes de lidar eficazmente com o processamento de grandes volumes
de dados. Isso serd crucial devido a magnitude dos dados provenientes das ocorréncias criminais

e das atividades de patrulhamento, bem como a necessidade de andlises em larga escala.

Posteriormente, serdo investigadas e aplicadas técnicas de andlise visual para compreen-
der os padrdes espaco-temporais das ocorréncias criminais e de patrulhamento de viaturas, assim

como padrdes relacionados a outros atributos relevantes.

Além disso, serdo exploradas metodologias inovadoras para identificacdo e processa-

mento de dados de hotspots (manchas criminais), visando uma abordagem mais eficiente e
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precisa na andlise dessas areas.

A pesquisa também incluird um estudo de caso abrangente, utilizando as bases de dados
fornecidas pela PMAL, culminando na elabora¢do de um artefato de software destinado a andlise

das informacdes obtidas.

Por fim, serd identificada a correlagdo entre as ocorréncias criminais e as atividades de
patrulhamento das viaturas, utilizando as ferramentas desenvolvidas ao longo da pesquisa. Essa
andlise serd fundamental para compreender os padroes de comportamento criminal e para o

aprimoramento das estratégias de policiamento preventivo.



Capitulo 2
Referencial Teorico

Esta secdo explora conceitos fundamentais relacionados a andlise e processamento de da-
dos geoespaciais. Inicialmente, apresentaremos a importancia das Estruturas de Dados Espaciais
na representacdo e organizacao de informacdes geogréificas. Em seguida, discutiremos a Kd-Tree,
uma estrutura amplamente utilizada na resolu¢do de problemas de busca espacial. Abordaremos
a Formula de Haversine e a Ball-Tree, focando na aplicacdo dessa métrica para calculos de
distancias geoespaciais e na construcdo de arvores otimizadas para pesquisa. Continuaremos
com a exploragcdo da Andlise de Dados Geoespaciais em Grafos, apresentando conceitos-chave e
sua aplica¢do na compreensao de relacionamentos e fluxos em ambientes geograficos. Abordare-
mos também a técnica de Ordenacgdo de Fiedler, uma abordagem essencial para a detec¢ao de
comunidades em redes geoespaciais. Finalmente, abordaremos a analise de Séries Temporais,
explorando como essa técnica € utilizada na identificacdo de padrOes temporais em eventos

geoespaciais e no contexto das aplicacdes de seguranca publica.

2.1 Estruturas de Dados Espaciais

Problemas envolvendo a andlise de dados espaciais em larga escala demandam o uso de
estruturas de dados especificas para realizar buscas eficientes. Na andlise de dados espaciais,
uma das métricas essenciais € a distancia entre pontos na superficie da Terra, que equivale a

distancia entre pontos em uma esfera.

Em situagdes mais simples, como cdlculos de distancia em um plano bidimensional,
a geometria euclidiana tradicional € adequada e estruturas de dados mais simples podem ser
empregadas para buscas eficazes. No entanto, quando lidamos com andlises geoespaciais, essa
abordagem ndo se mostra apropriada. As coordenadas cartograficas referenciam a posicdo com
base na latitude e longitude, medidas em relagdo ao equador e ao meridiano de Greenwich.

Um ponto na Terra € localizado por meio de um par de coordenadas: latitude e longitude. A
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latitude de um ponto € o angulo entre o plano equatorial e a linha que passa pelo centro da Terra
e por esse ponto, enquanto a longitude € o angulo leste ou oeste em relagdo a um meridiano
de referéncia que passa por esse ponto. A combinacdo de latitude e longitude € a entrada para

métricas espaciais na esfera, como Haversine, que adotamos neste trabalho.

Dado o exposto, algumas estruturas de dados podem ndo ser adequadas para lidar com
anélises espaciais desse tipo. Esse € o caso da Kd-Tree, uma estrutura de arvore amplamente
usada em problemas de busca espacial, mas inadequada para métricas relacionadas ao espago
esférico. Para tais problemas, existem outras estruturas, como a Ball-Tree, que possibilitam o
uso de métricas adequadas, como a distancia de Haversine, a0 mesmo tempo em que oferecem

eficiéncia em buscas. Descreveremos ambas a seguir.

2.1.1 Kd-Tree

Uma das estruturas de dados comumente utilizadas na organizacao de dados em espagos
euclidianos de k dimensdes é a Kd-Tree. Conforme mencionado por Berg et al. (r, e), essa
estrutura de arvore utiliza a mediana das coordenadas para subdividir conjuntos de pontos,
criando uma estrutura organizada para percorrer a arvore. A divisdo ocorre alternadamente entre
cada eixo, e cada sub-regido € subdividida através da mediana das coordenadas dos pontos, como

demonstrado no pseudocddigo do algoritmo na Figura 2.1.

Nesses casos, estruturas de dados como a Ball-Tree se tornam mais adequadas, pois
permitem a aplicacdo de métricas personalizadas, como a Férmula de Haversine, a0 mesmo tempo
em que mantém uma eficiéncia de busca. A Ball-Tree é capaz de organizar dados geoespaciais
de maneira eficiente, levando em consideracdo a curvatura da Terra e a verdadeira distancia entre

0s pontos.

Portanto, ao lidar com problemas de andlise de dados geoespaciais, € essencial escolher
a estrutura de dados apropriada, como a Ball-Tree, que pode lidar com métricas de distancia ndao

euclidianas e garantir um desempenho eficiente na busca.

2.1.2 Formula de Haversine e Ball-Tree

A Férmula de Haversine deriva da Lei Esférica dos Cossenos DAUNI et al., 2019 Ela é
utilizada para calcular a menor distancia entre dois pontos em uma esfera, seguindo o circulo
méaximo que passa por esses pontos. A férmula leva em consideracio as coordenadas de latitude
e longitude dos dois pontos, conforme apresentado na Equacgdo (2.1), onde lat; € a latitude do
primeiro ponto, [on| € a longitude do primeiro ponto, lat, € a latitude do segundo ponto e lon; é
a longitude do segundo ponto. A férmula calcula a distancia entre esses dois pontos na esfera em

unidades de radianos.
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A Férmula de Haversine € particularmente relevante em problemas de andlise de dados
geoespaciais, onde a distancia real entre pontos na superficie da Terra precisa ser calculada
considerando a curvatura da esfera. Essa formula € essencial para o cdlculo de distancias

geoespaciais em estruturas de dados como a Ball-Tree, que permitem a organizacao eficiente de

Algoritmo 1: Funcio Kd-Tree
Entrada: Um conjunto de pontos P e a profundidade atual prof
Saida: A raiz de uma arvore k-D armazenando P
ConstroiArvKDT(P, prof)
se P contém apenas um ponto entao
Saida: u
ma folha contendo este ponto
fim

senao

se prof // nimero de pontos = 0 entao

divida P em dois subconjuntos com uma linha vertical pela coordenada x
mediana dos pontos em P;

P1 é o conjunto de pontos a esquerda da linha;

Os pontos exatamente na linha pertencem a P1;

P2 o conjunto de pontos da direita;

fim

senao

divida P em dois subconjuntos com uma linha horizontal pela coordenada y
mediana dos pontos em P;

P1 é o conjunto de pontos acima da linha;

Os pontos exatamente na linha pertencem a P1;

P2 o conjunto de pontos abaixo da linha;

fim

fim

Viir < ConstroiArvK DT (P1,prof + 1)

Vesq < ConstroiArvK DT (P2, prof + 1)

Crie um no6 V;

Atribua Vg;, e Veyq juntamente como filhos direito e esquerdo de v, respectivamente;
Saida: V

Figura 2.1: Pseudocédigo da KD-Tree

L
] p7 £

3 : ®

ly lq

Figura 2.2: Exemplo de estrutura de organizacao dos nés de uma Kd-Tree.
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dados geograficos.

D(laty,lony,laty,lony) =111,17 - (arccos(sen(laty) sen(lat;)+ @1
) :

cos(latp) cos(laty) cos(lony — lony)

Nesse contexto, uma variagcao da estrutura de dados Kd-Tree, conhecida como Ball-Tree,
apresenta-se como uma alternativa adequada para representar pontos em um espago métrico,
levando em consideragdo a distancia calculada pela Férmula de Haversine. A Ball-Tree é um
método baseado na estratégia de divisdo e conquista, onde o n6 € dividido em duas parti¢des
sucessivamente. A constru¢ao de uma Ball-Tree pode ser realizada de acordo com o pseudocddigo
apresentado no Algoritmo 2.3. E importante ressaltar que a distancia utilizada nesse algoritmo
pode ser definida como a distancia de Haversine. A Ball-Tree oferece a capacidade de representar
eficazmente dados geoespaciais, tornando-se uma escolha adequada para resolver problemas de
andlise espacial que envolvem Haversine como métrica de distancia. Essa estrutura de dados
€ particularmente relevante para a organizacao eficiente de dados geogréficos, permitindo a
realizacdo de consultas de maneira eficaz em problemas de Ciéncia de Dados que envolvem

dados geoespaciais.

Na Figura 2.4, a linha verde ilustra o hiperplano utilizado para dividir um conjunto de

Algoritmo 2: Fungao Constroi Ball-Tree

Data: P, Um conjunto de pontos
Entrada: B, A raiz de uma arvore Ball-Tree armazenando P
ConstroiArvBLT(P)
se P contém apenas um ponto entao
Saida: U
ma folha contendo este ponto
fim
senao
seja ¢ a dimensao de maior dispersao;
seja k a mediana da dimensao c;
seja p o ponto central selecionado considerando c;
seja L conjuntos de pontos a esquerda de k;
seja R conjuntos de pontos a direita de k;
crie B com dois filhos:
B.pivot < p;
B.childl « ConstroiArvBLT (L);
B.child2 < ConstroiArvBLT (R);
seja B.raio a distancia maxima de p entre os filhos;
fim
Saida: B

Figura 2.3: Pseudocddigo de construgdo da Balltree.
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Figura 2.4: Primeiro particionamento de pontos em um plano definidos numa Ball-Tree.

pontos em dois subconjuntos. Essa divisdo resulta em n6s filhos na estrutura da ball-tree, os quais
representam os subconjuntos derivados da particao do conjunto de pontos original. Conforme
destacado por DOLATSHAH; HADIAN; MINAEI-BIDGOLI, 2015 a divisdo baseada nesse
recurso pode, em alguns casos, levar a constru¢ao de uma arvore desbalanceada. Para mitigar
esse problema e a limitagdo associada a escolha do hiperplano, a Andlise de Componentes
Principais (PCA) € empregada. A PCA permite encontrar a dire¢do de maior dispersdo nos dados,
representada pelo autovetor associado ao maior autovalor da matriz de covariancia dos dados. O

hiperplano perpendicular a essa direcdo € entdo selecionado para a divisdo dos dados.

Além disso, o centréide, que € o ponto representado pelas coordenadas médias de todos
0s pontos no conjunto, € utilizado como referéncia para a escolha do hiperplano. Essa abordagem
contribui para uma melhor organizacio da ball-tree e, por conseguinte, otimiza a representacao
e busca de dados geoespaciais. O mecanismo de consulta da Ball-Tree traz uma metodologia

baseada em uma busca em profundidade, como exibido no algoritmo representado na Figura 2.5.

2.1.3 Subdivisao de Segmentos de Reta

Nesta secdo descrevemos como subdividir um segmento de reta. Este algoritmo de
Geometria Computacional € essencial para realizar a discretizac¢do espacial dos crimes usando as

esquinas como unidades espaciais.

Dado um espaco vetorial V, um subconjunto desse espaco R podera ser considerado um

segmento de reta se pode ser representado de forma paramétrica através da Equacgdo (2.2), onde
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u e u-+ v representam as extremidades do segmento de reta, tal que u,v €V.

R(t)={u+1-v|t€0,1]} 2.2)

A subdivisdo de um segmento de reta pode ser realizada de maneira uniforme,

amostrando-se o segmento R uniformemente o parametro ¢ no intervalo [0,1]. Mais especi-

ficamente, considerando n a quantidade de pontos desejada, faca A = 7 Dai
n p—
{R(u+i-Av)|i=0...n—1}

fornece uma amostra uniforme do segmento.

A subdivisdo de segmentos de reta serd usada neste trabalho para subdividir o grafo de
ruas (representacdo da estrutura espacial de um local, onde vértices s@o esquinas e arestas sao
ruas), permitindo a realiza¢do de buscas eficientes entre localiza¢des da cidade e esquinas mais
proximas, sem a necessidade de usar algoritmos de busca entre ponto e segmetos de reta. De forma
similar, Garcia-Zanabria et al. (2020) utilizam métodos para projetar locais (pontos) na rua mais
préxima (aresta), permitindo que dados possam ser geograficamente discretizados e organizados

para melhor visualizagdo, como € possivel observar na Figura 2.1.3. Mais especificamente,

Algoritmo 3: Busca Vizinho Mais Proximo
Entrada:
t - o ponto de destino para a consulta
k - o ntimero de vizinhos mais proximos de t para procurar
Q - fila de prioridade maxima contendo no maximo k pontos
B - um né, ou bola, na arvore
Saida: Q, contendo os k vizinhos mais proximos de dentro de B
BuscaKNN(t,k,Q,B)
se distance(t, B.piot) - B.raio < distancia(t,Q.primeiro) entao
| Saida: @ inalterado
fim
senao
se B for um nd folha entao
para cada ponto p em B faga
se distancia(t, p) < distdncia (t, Q.primeiro) entao
adicione p a @ se se tamanho(Q) > k entao
| remova o vizinho mais distante de Q
fim
fim
seja filhol o nd filho mais prézimo de t
seja filho2 o nd filho mais distante de t
BuscaKNN(t, k, Q, filhol)
BuscaKNN(t, k, Q, filho2)

fim
fim
fim

Saida: @

Figura 2.5: Pseudocédigo da busca de nds vizinhos na estrutura de Balltree.
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pontos foram associadas aos vértices mais proximos (esquinas), nao considerando a distancia

euclidiana, mas a distancia baseada na projecao do ponto junto a aresta (rua) mais proxima.

Diferentemente, pretende-se neste trabalho usar a subdivisao dos segmentos de retas para
transformar o problema de busca de aresta mais préxima, em um problema (aproximado) de
busca de ponto mais proximo (os pontos das arestas subdivididas), como exibido na Figura 2.7.
As arestas das ruas sdo subdivididas em uma série de pontos justapostos e equidistantes, que
serdo usados para representd-las. Assim, é possivel encontrar o ponto u, no espago vetorial V
que mais se aproxima do grupo de pontos e, em seguida, definir qual a esquina mais préxima de

uy, considerando o dado espaco vetorial.

QUADRA 3

|
|
QUADRA 1 I QUADRA 2
|
I

QUADRA 5 O = ) P @ = mmQum G = = P = == Q= =@

QUADRA 4

Figura 2.7: Subdivisdo de uma rua (segmento de reta), de maneira a localizar a esquina mais
préxima (ponto vermelho), a partir do ponto mais proximo da ocorréncia no espago vetorial V
indicado pelos pontos. O ponto amarelo indica o ponto no espago vetorial V mais préximo do
ponto da ocorréncia.

2.1.4 Analise de dados Geoespaciais com grafos

Para defini¢do de um grafo, segundo Rosen e Krithivasan (2012), tem-se G = (V, E), tal
que G seja uma estrutura discreta que consiste num conjunto nao vazio de nos, ou vértices, V
e um grupo de arestas E, tal que essas arestas conectam dois vértices, também chamadas de

extremidades.

Grafos podem ser nao direcionados, quando suas arestas nao possuem um sentido
vinculado; ou podem ser direcionados, quando as arestas possuem um sentido especifico para
percorrer o grafo. Um grafo direcionado G = (V,E), também chamado digrafo, consiste em
um conjunto nao vazio de vértices V e um conjunto de arestas direcionadas E (ou arcos). Cada
aresta direcionada estd associada a um par ordenado de vértices. Diz-se que a aresta direcionada

associada ao par ordenado (u,v) comega em u e termina em v.

Existem algumas formas para representar estruturas de grafos, dentre elas, a representacio
através da matriz de adjacéncias (Koshy, 2004). O principal objetivo desta representagdo €
fornecer um modelo algébrico capaz de correlacionar os elementos do conjunto de vértices

V, num dado grafo G. E possivel definir a matriz de adjacéncia A pela relacdo onde A = laij],
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tal que a;; = 1, sempre que houver uma aresta (v;,v ;) pertencente ao grafo G, do contrdrio
assume-se que a;; = 0. Através da Figura 2.8 € possivel estabelecer a matriz de adjacéncia do

grafo demonstrado.

P)
1
1
L)

Figura 2.8: Representacdo da matriz de adjacéncia de um grafo.

—_— O
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—
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Um dos problemas mais recorrentes que se busca solucao dentro do escopo dos grafos é
o de encontrar o caminho de menor custo que conecta dois vértices. O algoritmo de Dijkstra €
conhecido justamente por resolver boa parte dos problemas que envolvem a busca de caminhos
com menor peso entre dois nds num grafo, observando-se que os pesos atribuidos entre os
vértices sao nao negativos. Inicialmente, o algoritmo ajusta todas as distincias, exceto do vértice
de origem, para indefinido ou infinito, com o intuito de inserir na memdria de trabalho se um
vértice ja foi ou ndo visitado, como € possivel observar no Algoritmo 2.9. Na préxima etapa do
algoritmo, sdo atualizadas as distancias entre os vértices que estio diretamente ligados ao vértice
de origem, retira-se o vértice da lista dos ndo visitados e marca-o como visitado. Repetido o
processo para os vértices ndo visitados até que o n6 de destino seja marcado como visitado ou
se a menor distancia tentativa entre os nos do conjunto nao visitado for infinita (quando ndo h4

conexao entre os nds restantes).

Considerando um peso atribuido a cada aresta do grafo, essa busca pode assumir uma
outra metodologia, por exemplo, retornando uma lista de vértices que estdo num determinado
limite de distancia do vértice de origem dentro da malha de grafos. Essa metodologia € essencial-
mente interessante para problemas de anélise espacial onde se deseja aferir dados de uma dada

vizinhanc¢a num vértice.

2.1.5 Ordenacao de Fiedler

Na Teoria Espectral de Grafos, um conceito fundamental € o vetor de Fiedler. O vetor
de Fiedler € derivado do segundo menor autovalor ndo nulo de uma matriz Laplaciana, que
representa as propriedades estruturais de um grafo. Esse vetor desempenha um papel crucial em

diversas aplicagdes, como particionamento de grafos e deteccdo de vizinhangas.

A ordenacdo de Fiedler € um processo que utiliza o vetor de Fiedler para reorganizar
os vértices de um grafo de forma a revelar padrdes estruturais e melhorar a visualizagido ou o
desempenho de algoritmos. Além disso, a ordena¢do de Fiedler pode ser aplicada em algoritmos

de particionamento de grafos. Ao ordenar os vértices de acordo com o vetor de Fiedler, é possivel
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dividir o grafo em subgrafos que sejam coesos e preservem a vizinhanga entre os nés do grafo,
com isso nds do grafo podem ser expressos num vetor unidimensional de acordo com os valores

no vetor de Fiedler.

A ordenacdo de Fiedler tem varias aplicagdes préticas. Em visualizacdo de grafos, por
exemplo, a ordenagd@o pode ser usada para posicionar os vértices de maneira que revele a estrutura
subjacente do grafo de maneira mais clara e compreensivel. Isso € particularmente ttil quando se
lida com grafos grandes e complexos, nos quais a visualizagdo pode se tornar confusa sem uma

organizagdo adequada.

Uma matriz de adjacéncia € uma representacdo de um grafo através de uma matriz
bidimensional, onde cada linha e coluna representa um vértice do grafo. Os elementos da matriz

indicam se existe uma aresta entre os vértices correspondentes. Essa matriz, charemos de A.

Uma matriz de graus de um grafo € uma representacao matricial que descreve a conec-
tividade dos vértices no grafo. Em uma matriz de graus, cada linha ou coluna corresponde a um
vértice do grafo, e os elementos da matriz indicam o grau de cada vértice, ou seja, o nimero de

arestas incidentes a esse vértice. Essa matriz, chamaremos de D.

Para compreender o processo de ordenacao faz-se necessario compreender o Vetor de

Fiedler. Considerando um grafo nao direcionado G, sua matriz laplaciana L pode ser obtida

Algoritmo 4: Algoritmo de Djikstra
Entrada: Grafo G, Vértice Origem
Saida: Distancia, Anterior
Djisktra(G,Origem)
distanciaforigem] = 0
Cria conjunto de vertices Nao-Visitados
para cada vertice € G faga

se v/= origem entao
| distanciafv] = oo
fim
fim
anterior[v] = Indefinido
Insere v em Nao-Visitados
enquanto Nao-Visitados nao for vazio faga
Procura vértice com menor disténcia denominado u
Remove u de Nao-Visitados
i vizinho de u
custo = distanciafu] + glu, if
se custo < distanciafi] entao
distanciafi] = custo
anteriorfi] = u
fim
fim
Saida: distancia, anterior

Figura 2.9: Representacdo do Pseudocddigo de Djiskstra.
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através da diferenca entre a matriz de graus D e a matriz de adjacéncia A, observando-se que
L=D-—-A.

Ao calcular a matriz laplaciana L do grafo G, encontra-se os autovetores v, ¢ autovalores
An da matriz L e, em sequéncia, busca-se a posi¢do do segundo menor autovalor A, na lista de
autovalores. Através de A,, obtendo-se o autovetor correspontente, € realizada uma ordenagéo
dos nés do grafo G de acordo com o autovetor v, retornando uma lista com a ordenagdo dos nds

V.

Algoritmo 5: Vetor de Fiedler
Entrada: Grafo G
Saida: Lista ordenada de nos v
A — Calcular MatrizAdjacencias(G)
D — Carcular MatrizGraus(G)
L=D-A
An, U = CalculaAutoV alores AutoV etores(L)
fiedler Autovector — ¥, [A2]
v = sortGraphNodes(G, fiedler Autovector)
Saida: v

Figura 2.10: Pseudocddigo de ordenagdo de um vetor de Fiedler.

A lista ordenada constitui um vetor unidimensional capaz de proporcionar em cada um
de seus indices uma relacdo com um respectivo vértice do grafo G, onde posi¢des proximas no
vetor refletem nés também numa dada vizinhanga, permitindo assim, uma parti¢ao coesa do

grafo em regides menores através de subgrafos.

Uma vez aplicada a ordenacgdo de Fiedler, dados dois nés i e j em condicdo de adjacéncia,
os respectivos valores em v revelam uma similaridade entre os vértices 1 e j no grafo. Vale
ressaltar que os componentes de v sdo determinados pela minimizagdo da equacgdo ((2.3)), onde
u; € uj representam os componentes do vetor u, que € um vetor de dimenséo n, onde n € o niimero

de vértices no grafo.

V= min Z }L,-j‘ (u,~—uj)2 (2.3)
ull=1 vz 1.
LiﬂéO

Uma vez ordenado o grafo com base em seu respectivo Vertor de Fiedler, serd possivel
realizar andlises de vizinhangas, agrupando vértices com um certo grau de similaridade espacial.
Considerando um grafo que contém as esquinas da cidade de Macei6é/AL, na Figura 2.11, é
possivel perceber a transi¢do de cores no mapa onde cores mais similares denotam regides mais
proximas geograficamente, demonstrando que o indice de fiedler € capaz de preservar vizinhancas
espaciais num espac¢o unidimensional, proporcionando recursos vidveis para a exploracao visual

de dados espaciais.
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Figura 2.11: Grafo de Esquinas de Macei6é/AL ordenado segundo o vetor de Fiedler.

2.2 Séries Temporais

Uma série temporal € um modelo matematico composto por um conjunto sequencial de
observagOes de uma varidvel especifica, organizadas de forma sequencial ao longo do tempo.
Conforme discutido por Ehlers (2007), essas observagdes podem ser realizadas de maneira

continua ou de forma discreta, em intervalos especificos.

Uma série temporal pode ser decomposta em componentes de natureza deterministica,
passiveis de modelagem por meio de equacdes mateméticas. Contudo, também existem compo-
nentes estocasticos na série temporal, sujeitos ao acaso e dependentes do estado anterior da série.

Esses componentes, interligados, desempenham papéis distintos na anélise de séries temporais:

* Tendéncia: Captura elementos de longo prazo na série, podendo ser modelada por equacdes

matematicas ou por meio de componentes estocasticos.
* Ciclo: Representa variagdes mais ou menos longas em torno de uma tendéncia estabelecida.

* Sazonalidade: Estima padrdes que envolvem ciclos regulares especificos ao longo do

tempo, adicionando uma dimensao previsivel as observacoes.

* Aleatoriedade: Em conjunto com os elementos anteriores, tem a func¢ao de capturar efeitos

nao observados nos componentes deterministicos e sazonais

A observacdo do comportamento de varidveis ao longo do tempo, quando combinada
com a analise espacial, oferece insights valiosos para validar ou refutar hipéteses ao explorar
as interacdes entre essas varidveis nas dimensdes espago e tempo. No contexto do estudo de

padrdes criminais, conforme enfatizado por Garcia-ZANABRIA et al. (2021), a andlise temporal
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desempenha um papel crucial na geracao de atributos que facilitam a identificacdo e estudo
de hotspots com comportamentos consistentes ao longo do tempo. Isso inclui a descoberta
de padrdes sazonais, contribuindo para a coordenacao eficiente das operagdes das forcas de

seguranga publica.

A Figura 2.12 ilustra a metodologia de visualizagdo do Cripav (Garcia-ZANABRIA et
al., 2021), uma ferramenta analitica de dados espaciais e temporais de crime. A visualizacao
relaciona padrdes a elementos de infraestrutura, evidenciando mudangas ao longo do tempo.
Essa abordagem integrada demonstra a eficicia na compreensdo aprofundada de fendmenos
complexos, enfatizando a interconexdo entre os dominios espacial e temporal na andlise de séries

temporais.

Hotspot Embedding
PR (hotspot2vec)

Figura 2.12: Metodologia de visualiza¢do do Cripav para andlise espacial e temporal de crimes,
relacionando esses padrdes a infraestrutura e sua mudanga no tempo (Garcia-ZANABRIA et al.,
2021).

A estruturacdo adequada de dados para andlises temporais € um aspecto crucial em
pesquisas que buscam compreender padroes e dindmicas ao longo do tempo. Inicialmente,
¢ imperativo adotar uma representacio temporal precisa, utilizando formatos de data e hora
padronizados para garantir a consisténcia nas observacdes. A escolha da granularidade temporal
também € uma consideragdo essencial, variando de segundos a anos conforme os objetivos da

pesquisa.

Ao desenvolver uma amostragem temporal equitativa, evita-se viés nos resultados, sendo
fundamental selecionar intervalos regulares e significativos. Além disso, € necessario lidar
estrategicamente com dados temporais ausentes, seja por meio de interpolagdo, imputagdo ou ao

considerar a auséncia como uma informagao vélida.

Outro ponto importante € a possibilidade de aplicar transformacOes as varidveis para
estabilizar a variancia ao longo do tempo, tornando os dados mais propicios a andlises estatisticas.
A inclusdo de varidveis temporais auxiliares, como feriados e eventos significativos, enriquece a

contextualizacdo temporal.

A resolugdo temporal deve ser criteriosamente escolhida, de acordo com os eventos de
interesse, podendo ser necessdrio agregar ou desagregar os dados. A documentacgdo detalhada de

metadados sobre a coleta e processamento dos dados € crucial para transparéncia, replicabilidade
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e validacdo dos resultados.

Por fim, a escolha de ferramentas e plataformas adequadas é fundamental, considerando
a escala e complexidade do conjunto de dados temporais. Seguindo essas diretrizes cientificas,
os pesquisadores podem estruturar dados temporais de maneira robusta, estabelecendo uma base

sOlida para andlises detalhadas e interpretacdes significativas ao longo do tempo.



Capitulo 3
Trabalhos Relacionados

Dentro do ambito da seguranga publica, um tépico de extrema relevancia € a avaliacdo do
impacto das ferramentas tecnoldgicas, tanto de hardware quanto de software, na administracao da
seguranca e na qualidade de vida da populacdo. De acordo com Tonry, Ghirotti e Morris (2003),
essa preocupacdo representa uma diretriz fundamental para as pesquisas e esfor¢os voltados para
a resolucdo de uma ampla gama de desafios relacionados a seguranca publica. Portanto, torna-se
imperativo realizar uma andlise minuciosa e abrangente dos estudos e pesquisas ja conduzidos, a
fim de identificar abordagens passiveis de incorporagio e personalizacao, com o propoésito de

alcancgar os objetivos estabelecidos nesta pesquisa.

Nesta se¢do, serdo apresentadas de maneira sucinta algumas contribui¢des cientificas
relevantes ao escopo desta pesquisa, as quais desempenham um papel substancial no enriqueci-
mento e orientacdo do seu desenvolvimento. A primeira abordagem diz respeito a Identificacdo
de Padrdes Criminais, seguida pela secdo subsequente dedicada a Identificacdo de Hotspots. Por

fim, a terceira sec@o abordara a temética de Viaturas e Patrulhamento Ostensivo.

Na secao destinada a Identificacdo de Padrdes Criminais, serdo discutidos resultados
provenientes de pesquisas bibliograficas relacionadas ao tema, concentrando-se na aplicagdo
de técnicas e modelos capazes de identificar padroes de atividade criminosa. A sec@o subse-
quente, que trata das Técnicas de Identificacdo de Hotspots, explorard diversas abordagens de
pesquisa na drea, incluindo uma andlise comparativa que realcard aspectos criticos nas respectivas
implementagdes, contribuindo, assim, significativamente para esta pesquisa. Na ultima secao,
concernente a Viaturas e Patrulhamento Ostensivo, serdo resumidos trabalhos relevantes que
abordam aspectos metodoldgicos, estudos estatisticos e perspectivas socioldgicas relacionados

as implicacdes do policiamento ostensivo € suas variantes.

18
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3.1 Identificacao de Padroes Criminais

A identificacdo de padrdes de crime exige notdvel complexidade na andlise e interpretacio
de dados espaco-temporais, cuja dificuldade reside na identificacdo de similaridades nas linhas
temporais de espacos previamente discretizados. Para abordar esse desafio, pesquisadores tém
recorrido a uma variedade de algoritmos e técnicas, incluindo o K-Means (Garcia et al., 2021),
DBSCAN, e até mesmo abordagens baseadas em Deep Learning (Garcia-ZANABRIA et al.,
2021). Em termos de andlise temporal, a investigagdo da sazonalidade dos eventos tem se
revelado valiosa ndo apenas para compreender similaridades entre ocorréncias, mas também
para destacar padrdes temporais, um aspecto de relevancia significativa na andlise de crimes
(Garcia-ZANABRIA et al., 2021).

Trabalhos anteriores, como os estudos conduzidos por Garcia-Zanabria et al. (2020) e
Garcia et al. (2021), identificaram certas limitagdes nas implementagdes de analise geografica.
Algumas dessas limitacdes se devem a ado¢ao de medidas de distincia baseadas na geometria
euclidiana entre pontos, em vez de utilizar distancias reais entre pontos na malha do grafo da
cidade, como o estudo de caso de (Garcia-Zanabria et al., 2020), onde descreve sua ferramenta
analitica Mirante. Outro desafio relaciona-se a utilizacdo de ruas (arestas) como unidades
de andlise para concentrar informacdes de crimes, o que pode complicar a andlise em areas
urbanas extensas, onde ruas de grande comprimento frequentemente apresentam caracteristicas

geograficas diversas, como € evidenciado por (Garcia-Zanabria et al., 2020).

O trabalho realizado por Garcia et al. (2021), denominado Cripav, merece destaque pela
énfase na identificagdo de hotspots. Esse estudo se baseia na agregacdo de dados de crimes
nas esquinas da cidade. A abordagem adotada permitiu uma melhor identificacdo de pontos
similares e a posterior identificacdo de hotspots com base em um equilibrio entre intensidade
e probabilidade, construido por meio de um processo Markoviano. Esse processo envolve a

aplicacdo de dados de crimes para construir matrizes estocasticas.

3.2 Técnicas para Identificacao de Hotspots

As técnicas voltadas para a identificacdo de hotspots t€m como objetivo a localizagdo
de areas discretas com alto potencial de ocorréncias criminais. Um dos principais desafios na
andlise espacial de crimes, conforme ressaltado por Garcia et al. (2021), reside na compreensao
e estabelecimento das unidades espaciais apropriadas para a andlise. A escolha dessas unidades
desempenha um papel critico e pode influenciar significativamente os resultados da anélise,

sendo considerada por alguns como o objetivo central de andlises de predi¢do de crimes.

A deteccdo de hotspots abrange uma ampla variedade de técnicas documentadas na

literatura. Diversas metodologias foram desenvolvidas para discretizar o espaco em anélises
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geogréficas, incluindo o uso de malhas de grafos que utilizam as arestas para representar as
ocorréncias criminais (Garcia-Zanabria et al., 2020), a divisdo do espaco em quadrantes com
base em grades de latitude e longitude (Garcia et al., 2021), e esquinas (Garcia-ZANABRIA et
al., 2021), como adotado neste trabalho. Uma das técnicas derivadas da discretizacao do espago
¢ a Estimacdo da Densidade de Nicleo, KDE (Bailey, Gatrell et al., 1995). Essa abordagem foi
considerada promissora por Leigh, Dunnett e Jackson (2019), pois reduz os efeitos das fronteiras
geograficas, levando em conta crimes nas dreas circundantes. O KDE € aplicado em uma grade
sobrepesada ao mapa de ruas e aos dados de crimes. Além disso, foram desenvolvidas variacdes
do KDE, como o KDE de Quadrados Marchantes (Marching Squares KDE, MSKDE) (Neto José
Floréncio e Santos, ), o KDE Limitado por Rede (Network-constrained KDE, NKDE) (Nie et al.,
2015), e o Network-constrained Getis-Ord Gi (Nie et al., 2015).

Outras técnicas para detectar hotspots incluem métodos baseados em pontos e glifos
(Ratcliffe, 2010), mapeamento coroplético (Hirschfield e Bowers, 2001), autocorrelagao (Craglia,
Haining e Wiles; Ratcliffe e McCullagh, 2000, 1999), agrupamento (Anderson; Grubesic, 2009,
2006) e andlise estatistica espaco-temporal (Lodha e Verma, 2000). Para Garcia-ZANABRIA et
al. (2021), os hotspots sdo detectados visualmente através de um grafico de dispersao de Proba-
bilidade x Intensidade, onde a probabilidade de crimes € estimada através de uma abordagem
Markoviana. Assim como neste tltimo trabalho, também propomos uma ferramenta visual para
analisar e detectar hotspots de forma interativa, mas utilizando algoritmos de ordenac¢do espacial

de grafos.

3.3 Viaturas e Patrulhamento Ostensivo

A atividade de patrulhamento ostensivo é uma componente intrinseca da seguranga
publica, desempenhando um papel crucial na garantia da seguran¢a da comunidade e na prevencao
da atividade criminosa. Esta atividade se traduz na materializagdo do servico de seguranga,
buscando coagir a criminalidade e manter o equilibrio social. Camacho-Collados e Liberatore
(2015) propuseram um sistema de suporte a decisdo destinado a otimizar as rotas das viaturas de
patrulhamento. Sua pesquisa explorou profundamente a aplicacio de algoritmos de otimizagao
para criar uma solucdo de apoio a decisio baseada na divisao de pequenas dreas em quadrantes
geogréficos. Essa estrutura de divisao € conceitualmente representada por uma matriz com i

linhas e j colunas, compreendendo a 4rea de jurisdi¢do G.

O policiamento preditivo, resultante da implementacdo de algoritmos de otimizagao,
correlaciona a previsdo de focos de ocorréncias com o tempo, buscando alocar de forma eficiente
os agentes de seguranca envolvidos nas operacdes. A previsdo de risco baseia-se na analise
e predicao de séries temporais em cada unidade espacial discretizada. A otimizag¢ao proposta

segmenta a drea sob jurisdicao da forca de seguranca em dreas de patrulhamento estrategicamente
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orientadas, visando aumentar a frequéncia da presencga policial como meio de repressdo a

criminalidade.

Leigh, Dunnett e Jackson (2019) , destacam a importancia do posicionamento adequado
das viaturas em conjunto com a andlise em tempo real de dados, ndo apenas para dissuadir
atividades criminosas, mas também para reduzir o tempo de resposta a ocorréncias. Nesse
sentido, além das técnicas de Estimacao da Densidade de Nucleo (Kernel Density Estimation,
KDE) para a deteccao de hotspots, Leigh, Dunnett e Jackson (2019) também aplicams a técnica
Tabu Search baseada em uma funcdo objetivo que combina aleatoriamente pontos, buscando

incluir mais hotspots nas rotas das viaturas.

No contexto das patrulhas ostensivas, certos locais demandam uma atencao especial e um
monitoramento mais rigoroso, tais como estadios, shoppings e escolas. Em algumas situagdes,
a realizacdo de rondas a pé em dreas especificas € necesséria, devido a circunstancias diversas.
Ratcliffe et al. (2011) ressaltam que as rondas ostensivas realizadas a pé nessas dreas podem
contribuir para a reducio de crimes violentos em um nivel microespacial. Acredita-se que o
esforco intensivo das patrulhas a pé aumenta a certeza da interrup¢ao da atividade criminosa e
contribui para a deten¢do de infratores. No entanto, ainda ndo existem estudos conclusivos que
comprovem a eficicia das rondas a pé e sua correlacdo com a reducao de roubos a transeuntes.

Este é um dos aspectos a serem investigados nesta pesquisa.



Capitulo 4
Metodologia

Nesta secdo, apresentamos a metodologia adotada neste trabalho, descrevendo as princi-

pais etapas e procedimentos que serdo seguidos. As etapas do processo de pesquisa incluem:

1. Analise das Bases de Dados: Nesta etapa, realizamos uma anélise detalhada das bases
de dados relevantes para o estudo, avaliando sua qualidade e contetddo. Isso inclui a
identificag¢do de fontes confidveis de informacdes sobre ocorréncias criminais e dados de

patrulhamento.

2. Preprocessamentos e Integracio: Aqui, descrevemos as acdes de preprocessamento real-
izadas nos dados, incluindo limpeza, transformacao e integracdo das fontes de informacao.
Além disso, realizamos uma andlise exploratdria visual de dados para compreender a

estrutura inicial das informacdes coletadas.

3. Célculo de Hotspots Baseados em Fundamentos de Analise Topolégica: Descrevemos a
metodologia empregada para calcular os hotspots usando principios de andlise topoldgica,
explicando como essa abordagem difere da anterior. Essa abordagem inovadora contribui

para uma compreensio mais profunda da distribui¢do das ocorréncias criminais.

4. Interface de Analise Visual Espaco-Temporal de Crimes e Patrulhamento: Além
das etapas mencionadas acima, desenvolvemos uma interface de andlise visual espago-
temporal de crimes e patrulhamento. Essa interface desempenha um papel crucial na
traducao dos resultados das analises em informacdes aciondveis para as autoridades de
seguranca publica e tomadores de decisdao. Detalharemos o desenvolvimento, os recursos e
os impactos praticos dessa interface (Capitulo 6)

Cada etapa desempenha um papel crucial no desenvolvimento da pesquisa, contribuindo
para a compreensao e identificagdo de padrdoes em dados espaciais e temporais de ocorréncias

criminais.
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4.1 Bases de dados

Inicialmente, obtivemos um conjunto de dados fornecidos pela Policia Militar de Alagoas,
provenientes de seu banco de registro de ocorréncias e microdados de monitoramento de viaturas.
A base de dados de ocorréncias apresenta informagdes detalhadas para cada incidente, incluindo o
tipo de crime, localizacdo (cidade, endereco e coordenadas geogréficas), data e hora da ocorréncia.
Destacamos a importancia das informacdes de latitude e longitude, que possibilitam a aplicacdo

de técnicas de discretizagdo espacial com alta precisao.

Dada a heterogeneidade dos dados, tanto em termos do nimero de crimes quanto em
sua distribuicdo geogréfica no Estado de Alagoas, optamos por realizar duas delimitagcdes
significativas. Primeiramente, focamos nossa andlise nos crimes do tipo roubos a transeuntes,
uma vez que diferentes tipos de crimes podem exibir comportamentos distintos no espago € no
tempo. Além disso, considerando as disparidades sociais € econdmicas entre 0os municipios da
regido, escolhemos concentrar nossa pesquisa na capital do estado, Maceid, a fim de obter uma

andlise mais representativa e especifica.

Em relacdo a dimensao temporal, baseamos nossas anélises nos dados acumulados nos
anos de 2019, 2020 e 2021. Essa escolha reflete nossa preocupag¢do em garantir que os dados

utilizados sejam mais recentes e representativos da realidade atual.

Os microdados de rastreamento de viaturas, por outro lado, apresentam uma estrutura
mais compacta, mas com um grande volume de registros. Este conjunto de dados inclui atributos
como identificador do rastreador, data, hora, latitude, longitude e velocidade. No entanto, o
rastreamento das viaturas apresentou desafios significativos no processamento devido a alta
frequéncia de registros, uma vez que cada dispositivo gerava uma nova entrada a cada 30 segundos.
Esse grande volume de dados, combinado com a cobertura de todo o estado, representou um
desafio adicional para a andlise, especialmente quando se utiliza algoritmos tradicionais. Além
disso, € importante destacar que, somente no municipio de Maceid, tinhamos mais de 600
dispositivos com registros de monitoramento acumulados no periodo entre janeiro e outubro de
2021. E relevante mencionar que esses dispositivos incluiam ndo apenas viaturas, mas também

radios rastredveis usados por unidades de cavalarias, motocicletas e patrulheiros pedestres.

4.2 Preprocessamentos e integracao

Nestas etapas, algumas agregacdes sao realizadas para a obtengdo de representacoes
computacionais eficientes que sejam capazes de representar os grandes volumes de dados espago-
temporais das bases de crimes e viaturas. Inicialmente, as localizagdes das ocorréncias criminais
sdo projetadas em suas esquinas mais proximas do grafo de ruas, conforme descrito na Subsecao

3.1 e demonstrado na Figura 4.1. Analogamente, este preprocessamento € realizado também na
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base de rastreamento de viaturas, visando-se a integrac¢do destas duas fontes relevantes de dados

no mesmo dominio espacial.

Na sequéncia do processamento dos dados, € criado para cada esquina uma lista de
esquinas vizinhas, cuja distancia é parametrizada para uma busca de até 300 metros dentro do
grafo de G da cidade, através do peso das arestas que representam essa distancia entre cada
esquina. Uma vez concluida esta etapa, € aplicada uma fungao escalar para quantificar a soma
de crimes ocorridos em cada vizinhanca de cada esquina. Tal processo viabiliza a andlise de
vizinhancgas, o que ndo seria possivel usando as posicdes fornecidas originalmente pelo par

latitude-longitude.

Figura 4.1: Parte de um mapa da cidade de Maceid. Pontos menores em escala de cor ascendendo
do azul para o vermelho indicam maior densidade de crimes. Circulos vermelhos indicam os
hotspots.

O segundo método tem por objetivo viabilizar anélise e visualizagdo envolvendo crimes
e viaturas a nivel de esquina. Sdo geradas duas séries temporais bindrias para cada esquina.
Cada posicao da primeira série representa, binariamente, se houve ou ndo crime em um certo
intervalo de 30 minutos, em um certo dia dentre os 365 dias de um ano, totalizando 17.520
posicdes por esquina. Apesar de termos adotado uma série com duracdo de 1 ano, a quantidade
de dias poderia ser alterada de acordo com a andlise desejada. A segunda série aplica a mesma
representacao, contudo indicando ou ndo a passagem de viaturas pela esquina naquele periodo
de tempo. Desta maneira, as representacdes de crimes e de viaturas deixam de depender da
quantidade de ocorréncias e de registros de viaturas e passam a ser séries temporais de tamanho
fixo, para cada esquina. Intuitivamente, estes vetores permitem identificar, por exemplo, se
num certo periodo de 30 minutos houveram crimes e se houveram passagens de viaturas na
esquina correspondente. Estas informacdes sdo muito relevantes para analisar correlagdes espago-

temporais entre ocorréncia de crimes e patrulhamento.
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4.3 Deteccao de hotspots usando heuristica de poda nos nos

de um grafo

Apresentamos nesta se¢do uma nova técnica para deteccao de hotspots usando heuristicas
de poda nos nds do grafo. Apds a realizacao dos preprocessamentos apresentados na Secdo 4.2,
o conjunto de crimes deve ser divido em subconjuntos de treino, teste e validagdo, como ¢é usual
em Tarefas de aprendizado de Mdquina, porém tendo o tempo como critério de subdivisao, ou
seja, o treinamento deve ser realizado em um periodo anterior 77, testado em um periodo 73
posterior a 71, e validado num periodo 73 posterior a 7>. Neste experimento, os periodos foram

separados em trimestres.

Outro pré-processamento pertinente a andlise e, necessario a obtengdo de resultados
relevantes € o processamento espaco-temporal dos crimes numa determinada vizinhanca de cada
esquina, desta forma, o conjunto de novas covaridveis servird de apoio para andlise da ocorréncia
de crimes em um agrupamento de vértices proximos geograficamente. Nesta etapa, € realizada a
busca dos dados em conjuntos de esquinas que ficam a uma distdncia maxima no grafo de ruas.

O parametro padronizado nas andlises foi de 300 metros.

Vamos nos basear na definicao de que um hotspot é um local onde a ocorréncia de crimes
€ previsivel, ou seja, se ocorrer uma certa quantidade de crimes num local em um certo periodo

de tempo, no periodo de tempo seguinte teremos uma quantidade relativamente similar.

Um componente conexo em um grafo € uma parte na qual todos os vértices estdo
conectados entre si por caminhos. Apds remocdes no grafo, diferentes partes podem permanecer
ou ndo conectadas. Identificar os componentes conexos € crucial para compreender a estrutura e
a conectividade do grafo resultante. Cada componente é como uma ilha independente, acessivel
de qualquer vértice para qualquer outro através das arestas restantes. Antes de iniciar o algoritmo
de agrupamento topoldgico de hotspots, € definido um limiar temporal que servird de parametro
para realizar a poda em cada validacdo de periodos. A partir da razdo entre o periodo validado e
o periodo de treino do algoritmo, serdo retirados os componentes conexos que nao estiverem

com valor igual ou superior ao limiar.

Para a execucdo a separacdo das regides de interesse, é delimitado um valor minimo
de crimes numa vizinhanga para que ela seja separada como regido de preliminar interesse.
Executando o algoritmo da Figura 4.2, cada esquina no grafo de ruas, é realizada a poda caso a
quantidade de crimes na vizinhanca esteja abaixo do do limiar definido. Ao final desta etapa,
o grafo esta diferente do grafo inicial, delimitando um certo nimero de regides no mapa de
Maceié/AL. Para refinar as regides e delimitar melhor transi¢cdes abruptas de comportamento
criminal no tocante a quantidade de crimes, € realizada uma nova varredura no grafo, desta
vez através das arestas, verificando se o médulo da diferenca de crimes entre as esquinas que

compdem as arestas estdo superiores ao limiar de arestas, em caso positivo, é realizada a poda da



4.3. DETECCAO DE HOTSPOTS USANDO HEURISTICA DE PODA NOS NOS DE UM
GRAFO 26

aresta no grafo.

Uma vez que as etapas sdo concluidas, restam no grafo G num nimero n de componentes
conexos que, por sua vez serdo submetidos a validag@o nos periodos ¢ € {p;, p»} através do
algoritmo da Figura 4.3, onde é comparada a evolu¢do da quantidade de crimes, segundo um
limiar temporal, para o segundo e terceiro trimestre, quando a condi¢do ndo € validada, o compo-
nente conexo € removido do grafo G, restando ao final um conjunto de componentes conexos
do gréfico, que apresentam uma coesao espaco-temporal. Uma organiza¢do dos componentes €
realizada para se obter em lista, os mais representativos no processo de validagdo, ou seja, os que

mais aprensentaram crimes no periodo py.

Como saida, obtém agrupamentos de esquinas com similaridade espacial, bem como
uma coesao no comportamento do crime na regido. Os componentes conexos gerados podem
indicar as regides (uma ou mais esquinas) que se adequam as condi¢des do processo de poda. E
possivel comparar a segmentagdo feita pelo algoritmo analisando a visualizacdo demonstrada na
Figura 4.4, que representa o estado do grafo de ruas antes da poda e avaliar a saida representada

na Figura 4.5.

Um resultado da abordagem baseada no agrupamento de esquinas com similaridade

Algoritmo 6: Fun¢ao Calcular HotSpots

Entrada: Grafo de Ruas (G), fungao discreta C(v,t) representando a quantidade de
crimes em cada vértice v € G em um periodo ¢ € {po, p1,p2}, limiar de
crimes na esquina (Tq,;)., limiar de densidade de crimes na Vizinhanca
(T4»), Limiar de Aresta (T,)

Saida: Conjunto de Componentes conexos (Hotspots)

CalcularHotspots(G,C,Tye,T,,T})

para cada vértice v em G faga

se C(v,p0) < Ty entao

I Remover v de G
fim
senao
se D(v,t) < T4, entao
I Remover v de G
fim

fim

fim

para cada aresta e em G faga

se /[ e[0].Crimes(p0) — e[1].Crimes(p0) | > T, entao

| Remover e de

fim

fim

HotSpots < ComponentesConexos(G)

Saida: HotSpots

Figura 4.2: Pseudocddigo da funcio para segmentacio de hotspots através de um grafo de ruas e
esquinas.
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espacial é diminuir o ruido da analise em modelos sensiveis a dados muito esparsos, como € o
caso da andlise de crimes. Dentro deste escopo, foram comparadas as séries temporais de dentro
dos componentes conexos e foi possivel visualizar como cada esquina de um componente se
comportava, viasualizando a série temporal da esquina e a série temporal do hotspot, como pode
ser observado na Figura 4.6.

Algoritmo 7: Fun¢ao Poda HotSpots

Entrada: Grafo de Ruas (G), fungao discreta C(v,t) representando a quantidade de
crimes em cada vértice v € G em um periodo ¢ € {pg,p1,p2}, limiar de
crimes na esquina (TqU)., limiar de densidade de crimes na Vizinhanca
(T4y), Limiar de Aresta (7,), Limiar temporal (7})

HotSpots < CalcularHotspots(G,C,T e, T4, Tt)

Calcule C para cada componente conexo ¢ € HotSpots, onde é(c, t) = ZC(U,t)

vee
para cada c em HotSpots faga

C(Cvpl)

C(c, po)
| Remover ¢ de HotSpots;
fim
senao
Ce,p2)
C(c,po
| Remover ¢ de HotSpots;

se

< T; entao

< T; entao

Ordene HotSpots de acordo com é(~,p0).
Saida: HotSpots

Figura 4.3: Pseudocddigo da Poda de um grafo de hotspots para segmentacdo de componentes
conexos com similaridade no comportamento temporal.
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Capitulo 5
Space-Time Visual Explorer

Neste capitulo apresentamos uma nova ferramenta, denominada Space-Time Visual Ex-
plorer, capaz de realizar tarefas de andlise visual em dados espago-temporais de seguranca
publica em Maceid, Alagoas. Em comparag¢do com algumas das ferramentas citadas neste tra-
balho, o Space-Time Visual Explorer destaca-se pela fusdo de fontes de dados de crime e patrulha
em uma unica plataforma, permitindo a convergéncia de diferentes medidas e possibilidade de
cruzar comportamentos de crime e policiamento no espago e tempo. Esta ferramenta foi esbocada

com o objetivo de realizar as seguintes tarefas analiticas:

* T1 - Identificacao de padroes espaciais de crime. Localizar espacialmente grupos de

esquinas com suas respectivas densidades de crimes em vizinhanca.

* T2 - Filtragem interativa de clusters espaciais de hotspots criminais. Selecionar grupos
de esquinas em uma regido especifica da cidade com alta concentragcdo de crimes, ou alta

concentracao de crimes na vizinhanca.

* T3 - Filtragem de esquinas por vizinhanca, usando ordenacio de grafo. Selecionar
intervalos de esquinas vizinhas no grafo de ruas da cidade, utilizando diferentes tipos de

indexacao e ordenacao.

* T4 - Anadlise espaco-temporal de crimes. Visualizar padroes de acimulos de crime

espaciais e temporais num dado ano de andlise por esquina.

* TS - Identificacao de padroes espaciais de patrulhamento. Identificar geograficamente

esquinas e grupos de esquinas com seus respectivos indices de patrulhamento.

* T6 - Filtragem interativa de hotspots de patrulhamento. Selecionar grupos de esquinas

com alto ou baixo indice de patrulhamento.

» T7 - Anadlise espaco-temporal de patrulhamento. Visualizar padrées de patrulhamento

espaciais e temporais num dado ano de andlise por esquina.
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5.1 Componentes visuais

A ferramenta € composta por 4 componentes visuais interativos, exibidos na Figura
5.1, que foram projetados para atender aos requisitos analiticos supracitados, como pode ser
demonstrado na Tabela 5.1. A seguir, sdo detalhadas as funcdes de cada um dos seguintes
componentes visuais: Index Range Slider, Crime and Patrol Map View, Index Scatterplot, Spatial-
Time HeatMap.

Tabela 5.1: Tarefas Analiticas x Componentes Visuais.

| [ ] Tarefas Analiticas |

Componentes Visuais T1 | T2 | T3 | T4 | TS | T6 | T7
Index Range Slider XXX | X | X | X |X
Crime and Patrolling Map View | X X | X X
Indexed Corners Scatterplot X | X X | X
Spatial-Time Heatmap X X

Criminal Tracker

Criminal Tracker

Density Analisys

©2019 02020 © 2021 O il

mmmmmmmmm

O Absolute Vert. Density © Neighborhood Vert. Density

Eixo Y - Neighborhood Density

i o g PP {3y h . - -
L LR Fi N IR .
o X 4k o 10k 12 14k 166
Time X Spacial Analisys
© Quarterly O Monthly

e B o
2 LV ¥
7 4\
\ At
itha do. s »
o
-
4 o % ,
3| 2 .
[
E f o
| ol
1 o o BN °
o 2% % ok % 10k 12k s frig =

Eixo X - Fiedler Index

Figura 5.1: Interface do Space-Time Visual Explorer composta por 4 componentes visuais:
Index Range Slider (A), Crime and Patrolling Map View (B), Indexed Corners Scatterplot (C),
Spatial-Time HeatMap (D)

Através do Index Range Slider, representado na Figura 5.1 (A), € possivel filtrar grupos
de esquinas numa vizinhanga de acordo com uma ordenagao do grafo de ruas de Macei6. Esta
ordenacdo € calculada usando a ordenacdo de Fiedler, como apresentado na Secdo 2.1.5; ou
usando o bem conhecido algoritmo tSNE unidimensional (Maaten e Hinton, 2008). Como estas

ordenacdes tendem a manter nds vizinhos préximos no espaco de indices, espera-se que a sele¢ao
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de um intervalo de indices resulte em esquinas préximas geograficamente. Como resultado, os

outros trés componentes visuais sdo filtrados em tempo real.

Usando o Crime and Patrolling Map View é possivel visualizar a distribuicao espacial dos
dados de ocorréncias criminais ou de patrulhamento, diretamente no mapa da cidade, em nivel
de esquinas. Pontos sdo plotados sobre a mapa da cidade apenas nas esquinas com ocorréncia
criminal, ou com passagem de viaturas no periodo analisado. Um colormap € aplicado nestes
pontos, de maneira que a variacdo na sua escala de cores € definida pelo quantidade de crimes na
vizinhanga de uma esquina ou pela frequéncia de passagem de viaturas, viabilizando a localizagao
geogréfica de grupos de esquina com maior concentracdo criminal nas vizinhancas, ou com
maior frequéncia de passagens de viaturas no periodo analisado. Este componente, porém, ndo

permite selecionar facilmente os hotspots.

Utilizando o Indexed Corners Scatterplot, representado na Figura 5.1 (C), € possivel
visualizar a distribui¢ao de crimes ou de frequéncia de patrulhamento. No caso de crimes, €
possivel selecionar dentre duas opcdes de métricas criminais: a quantidade absoluta de crimes
associados a uma esquina; ou quantidade de crimes associados a uma vizinhanga da esquina,
conforme descrito na subsecdo 4.2. O eixo horizontal da dispersdo estd associa do ao tipo
de indice selecionado na Figura 5.1 (A) que, ao ser alterado também € alterado no Indexed
Corners Scatterplot. Dessa forma, espera-se que pontos com abscissa parecida representem
esquinas préximas no espago geogréfico. O eixo vertical representard a métrica selecionada. Desta
forma, os pontos com maior ordenada representam, respectivamente, hotspots ou esquinas muito
patrulhadas. Este componente possui recurso interativo de selecdo de drea, permitindo a sele¢ao
de subconjuntos de esquina de interesse, que serd filtrada também no Crime and Patrolling
Map View. Consequentemente, € possivel visualizar no mapa qual a localizagdo geografica
das esquinas selecionadas. Este recurso € de suma importancia, pois permite a localizacao
tanto de esquinas hotspots isoladas, como de grupos de esquinas que juntas concentram altas
concentragdes de ocorréncias. Na visualizacdo de patrulhamento, € possivel observar os picos
e vales que representam, respectivamente, grupos de esquina com alta ou baixa volumetria de

passagem de viaturas, como ilustra a Figura 6.6.

Utilizando a visualizagdo do Spatial-Time Heatmap, demonstrado na Figura 5.1 (D)
€ possivel realizar andlise espaco-temporal dos dados de crime e de patrulhamento, em um
unico componente. Mais especificamente, € possivel verificar como os padrdes de crimes nas
esquinas se comportaram ao longo do espaco e do tempo. Para facilitar a anélise, os dados
sdo agregados temporalmente em meses ou trimestres, de acordo com os botdes de radio, e
representados no eixo vertical. A forma de indexacdo no eixo horizontal é andloga a do Indexed
Corners Scatterplot, sendo determinada pela selecdo do indice da esquina na Ordenacdo de
Fiedler ou indice gerado com o tSNE. Padrdes sazonais, por exemplo, podem ser identificados

com facilidade neste componente.



Capitulo 6

Resultados

6.1 Contextualizacao

Este capitulo apresenta os resultados obtidos por meio da aplicagao do Space-Time
Visual Explorer em estudos de caso, evidenciando sua eficdcia como ferramenta analitica no
contexto da seguranca publica. Os estudos foram direcionados para a cidade de Maceid, com o
intuito de explorar espacial e temporalmente as ocorréncias de crimes nos anos de 2019, 2020 e
2021. A abordagem analitica incluiu uma andlise exploratdria inicial, identificacdo de padrdes
temporais, € a execucdo de tarefas especificas para extragdo de informagdes sobre crimes de

roubo a transeunte e o patrulhamento policial.

Iniciaremos apresentando a andlise exploratoria, revelando padrdes geogréficos significa-
tivos das ocorréncias criminais na cidade. Em seguida, exploraremos a capacidade do Space-Time
Visual Explorer em identificar agrupamentos especificos de esquinas relacionadas a compor-
tamentos criminosos, utilizando ferramentas como Indexed Corner Scatterplot. Além disso,
discutiremos a utilidade do Index Range Slider na selecdo e andlise aprofundada de areas de

interesse, destacando a distribui¢do de crimes associados as esquinas e suas vizinhancgas.

Ao prosseguir, discutiremos o uso do Spatial-Time Heatmap para andlise temporal
trimestral das dreas identificadas, oferecendo uma visao detalhada da evolucdo dos crimes ao
longo do tempo. Posteriormente, exploraremos a distribuicao global de passagens de viaturas em
Maceid, identificando padrdes de patrulhamento em vias principais e secunddrias, bem como a
aplicacdo de estratégias interativas, como a remogao de hotspots de patrulhamento, para obter

uma visao mais clara das dreas com padrdes distintos.

A conclusdo do capitulo destacard a importancia da integracdo de indices como o t-SNE
e o Index Range Selector na andlise de microrregides especificas, apresentando uma andlise
temporal e espacial detalhada do patrulhamento constante em areas previamente associadas a

altas taxas de criminalidade. Esses resultados fornecem insights valiosos sobre a eficicia do
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policiamento constante na mitigacao da criminalidade em regides especificas da cidade. Essa
abordagem analitica e os resultados obtidos contribuem significativamente para a compreensao e

gestdo da seguranca urbana.

6.2 Estudo de Caso

Iniciamos a anélise exploratéria de dados no Space-Time Visual Explorer a partir do com-
ponente Crime and Patrol Map View. Conforme revelado na Figura 6.1, ha uma predominancia
de hotspots no noroeste da cidade (parte alta). Porém, se destacam visualmente também duas
manchas relevantes nas regides mais proximas do litoral (parte baixa, destacadas em circulos ver-
melhos). Desta maneira, observa-se um padrdo geografico da distribuicdo dos crimes, conforme

almejado na tarefa analitica T1.

N

\

Figura 6.1: Visdo da distribuicdo geografica dos crimes por vizinhanga de cada esquina entre os
anos de 2019 e 2021.
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E possivel selecionar grupos de esquinas através do componente Indexed Corner Scatter-
plot (C), interativamente, o uso da ferramenta de selecdo retangular deste componente permite
o filtro de agrupamentos (vizinhangas) que possuem um determinado comportamento que se
destaca, seja em quantidade absoluta de crimes por esquina, ou por quantidade de crimes na

vizinhanca de uma esquina (T1 e T2).

Criminal Tracker

Criminal Tracker
Density Analisys
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Figura 6.2: Selecdo de grupamentos de esquinas a partir da quantidade de crimes ocorridos nas
suas vizinhancas.

Identificadas dreas de interesse para andlise, faz-se necessario seleciond-las para uma
andlise mais aprofundada, obtendo-se mais informacdes e compreensao sobre seus respectivos
padrdes. Por meio do componente Index Range Slider (A), utilizando o indice de ordenacdo de
Fiedler no grafo (T3), pode ser realizada a separacdo de esquinas para obtencao da dispersao
de crimes associados as esquinas, e crimes associados a vizinhanga de uma esquina. De posse
da visualizacdo da regido selecionada, percebe-se que algumas esquinas especificas concentram

mais crimes.
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® Absolute Vert. Density ' Neighborhood Vert. Density

E

Figura 6.3: Componente visual Index Scatterplot da quantidade de crimes numa esquina (Y)
pelo respectivo indice de ordenacao de Fiedler no grafo (X), apresentado junto com o Crime and
Patrol Map View com a dimensdo geogréfica selecionada e colorida de acordo com os crimes de
vizinhancga das unidades.

Com a visualizacdo anterior, € possivel identificar hotspots individuais de esquinas que
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se sobressaem, contudo, uma variagdo da visualizagdo permite agrupar esquinas que individual-
mente podem ndo ter um nimero acentuado de crimes, contudo, ter vizinhangas onde os crimes,
de maneira agrupada somam-se e caracterizam alguns hotspots. Através do Index Scatterplot, é
possivel selecionar interativamente e aferir a localizacdo espacial destes grupamentos de esquinas

(T2), conforme Figura 6.4.

\Absolute Vert. Density ® Neighborhood Vert. Density
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Figura 6.4: Index Scatterplot demonstrando distribui¢cdes de crimes em vizinhanga por esquina,
com filtro aplicado no Crime and Patrol Map View.

Uma vez compreendido que de fato, naquela localidade agrupavam-se esquinas com
certa quantidade de crimes, é importante compreender, ao longo do tempo, como esses crimes
ocorreram. Esta andlise permite compreender se uma grande quantidade de crimes se concentrou
na regido num espaco de tempo muito especifico, ou se sazonalmente ocorrem crimes na regiao
(T4), entendendo-se essa regido como temporalmente consistente. Desta vez, utilizando o indice
baseado em t-SNE para obter uma maior precisao na selecao geografica daquela regido no grafo,
foram analisados, separadamente, a visualizagdo do componente Spatial-Time Heatmap para

verificar, trimestralmente, os anos de 2019, 2020 e 2021, conforme demonstrado na Figura 6.5.

2021

R

2020

2019

Figura 6.5: Agregagdes trimestrais por ano do Spatial-Time Heatmap para visualizacdo de série
de temporal de um hotspot.

Observando dentro do grupo de esquinas, € possivel visualizar que duas regides apre-
sentam uma consisténcia de ocorréncias ao longo do tempo em cada ano. E possivel visualizar
também que no ano de 2020 o numero de casos na regido de andlise aumentou com relacio a
2019, retraindo novamente em 2021, fato este, que gerou um questionamento sobre a redu¢@o na

quantidade de ocorréncias que leva a observar outro elemento, o patrulhamento na regio.

Duas andlises sdo necessdrias, entender o padrdo global de patrulhamento, e entender,

na regido do hotspot, como se deu a distribuicdo das passagens de viaturas ao longo do tempo.
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Sobre patrulhamento, ndo possuiamos dados de um ano completo. Logo, utilizou-se os dados
dos trés primeiros trimestres de 2021 para agregacdo a ferramenta. A regido do hotspot ficou
definida entre os indices t-SNE 9.390 e 9.460, para averiguacao de outras métricas referentes ao

patrulhamento.

Para medir o patrulhamento, foram coletados e processados dados dos primeiros trés
trimestres de 2021. Nao foram disponibilizados pela PMAL dados de 2020 suficientes para impor
uma andlise de dados sustentdvel do periodo. A métrica utilizada foi um fatiamento do tempo em
intervalos de meia hora e foram realizadas verifica¢des indicando se houve passagem de viatura
ou ndo naquela janela de tempo, confome descrito na subsecao 4.2. Ao final, para visualizagao,
foram acumuladas as passagens confirmadas nos intervalos definidos e realizada a agregacao
desta medida de maneira mensal e trimestral para anédlise temporal em cada esquina do grafo de

Maceid.

Globalmente, verifica-se que esquinas localizadas nas vias principais tornam-se hotspots
de patrulhamento em razdo de sua prépria natureza geografica que predispde esse comportamento
(T5), o que ndo necessariamente estd atrelado ao policiamento em si mas, por exemplo, a
passagens de viaturas durante translados para uma localidade de ocorréncia em localidade bem
distinta, que enseja a passagem naquela via. Esse comportamento fica bem definido ao analisar
o padrao global com o Crime and Patrol Map View na Figura 6.6, onde vias arteriais como a

BR-104, BR-424 e a BR-316 apresentam muitas passagens de viaturas.

Selecionando um conjunto interativamente através de uma selecdo de uma 4rea retangu-
lar baixa no compontente visual Indexed Corners Scatterplot (C), removeu-se da andlise esses
hotspots de patrulhamento (T6) e, por consequéncia, observa-se uma distribui¢do de patrul-
hamento mais clara na geografia da cidade, conseguindo visualizar vias secunddrias e obter uma
visualizagdo que descreve dreas em que na série histérica demonstram um padrao de alto ou

baixo patrulhamento de fato, como pode ser demonstrado na Figura 6.7.

Utilizando o indice t-SNE, em conjunto com o Index Range Selector para filtrar a
microrregido em anélise, € possivel analisar o comportamento de passagem de viaturas ao longo
do tempo e compreender padrdes ao longo dos trés primeiros trimestres de 2021 disponiveis
para andlise. Foi possivel observar que o agrupamento de esquinas dentro da microrregiao que
foram responsdveis pela recorréncia de crimes na microrregido delimitada teve um patrulhamento
acentuado e constante nessas vias durante os trés primeiros trimestres do ano de 2021, onde
houve uma queda na quantidade de roubos a transeunte no mesmo periodo (T7). Isto pode ser
uma evidéncia de que o patrulhamento constante mitigou o crime na regido. Esse comportamento

pode ser visualizado na Figura 6.8.
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Figura 6.6: Distribui¢cdo global de passagens de viaturas em Macei6 nos Trimestres de 1 a 3
durante o ano de 2021.
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Figura 6.7: Distribui¢do global de passagens de viaturas em Macei6 nos Trimestres de 1 a 3
durante o ano de 2021 ap6s a filtragem que exclui os hotspots.
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Figura 6.8: Distribuicdo espacial e temporal do patrulhamento na microrregido durante os trés
primeiros trimestres de 2021, agregadas por més.



Capitulo 7
Conclusao e Trabalhos Futuros

Os resultados obtidos no estudo de caso evidenciam que a aplicagdo do Crime Tracker
oferece uma abordagem visual e interativa para a identificacdo de hotspots de crime e patrul-
hamento, tanto de forma isolada quanto em aglomerados. Esta ferramenta possibilita, de maneira
eficaz, a localizacdo de microregides de interesse, permitindo uma andlise aprofundada do
comportamento do crime no espago e no tempo, facilitando comparagdes com os indices de

patrulhamento nas respectivas regides geogréficas ao longo do tempo.

Nao obstante, visando potencializar a capacidade analitica e a extra¢do de novos padroes,

propde-se o aprimoramento de algumas funcionalidades especificas:

1. Ampliacao da Captura de Dados Urbanos: A expansdo da variedade de dados urbanos a
serem integrados, como informacdes sobre fluxo de trafego, iluminacdo publica e padroes
de uso de espaco publico, aprimorard a compreensdo da dinamica urbana subjacente aos

eventos criminais, possibilitando uma andlise mais abrangente e precisa.

2. Inteligéncia Artificial para Analise de Imagens: A implementacdo de técnicas de in-
teligéncia artificial para andlise de imagens capturadas, associadas a algoritmos avangados
de reconhecimento de padrdes, proporcionard uma interpretacdo automatizada e mais
sofisticada das condi¢des visuais nas esquinas. Isso ndo apenas enriquecerd a anélise com
informagdes visuais detalhadas, mas também permitird a identificacdo automatizada de

padrdes relacionados a atividades suspeitas.

3. Integracao de Dados Sociais e Demograficos: A inclusio de dados sociais e demograficos,
como densidade populacional, distribui¢cdo etéria e perfil socioecondmico, enriquecera
a andlise contextual, permitindo uma compreensao mais profunda das correlacdes entre

caracteristicas demogréficas e padroes de criminalidade.

4. Aprimoramento da Interface de Usuario: A melhoria da interface do usudrio, com

ferramentas intuitivas e amigdveis, garantird uma experiéncia mais eficiente e acessivel
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para os usudrios da ferramenta. Isso inclui a implementacdo de recursos de personalizacdo

e visualizac@o mais avangados para facilitar a interpretacdo e manipulagcdo dos dados.

Essas propostas de desenvolvimento futuro visam ndo apenas fortalecer a eficdcia da
ferramenta existente, mas também expandir suas capacidades analiticas, proporcionando uma
plataforma mais abrangente e avancada para o entendimento e a gestdo de questdes relacionadas

a seguranga urbana.
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