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Resumo

A criminalidade € um problema que os governos e sociedades enfrentam, sendo realizados diversos investimentos em
seguranga e inteligéncia publica, para tentar punir e prevenir acdes criminais. Esse projeto tem como objetivo auxiliar
na seguranca publica, aplicando técnicas de Mineracdo de Dados sobre bases de dados contendo boletins de
ocorréncias criminais da cidade de Divindpolis-MG. As bases de dados contam com ocorréncias de janeiro de 2016 a
maio de 2019, providas pela Policia Militar do Estado de Minas Gerais (PMMG). Como procedimentos
metodoldgicos foi inicialmente realizada a sele¢do dos dados, em seguida, o pré-processamento e transformagéo dos
dados. Na sequéncia, aplicou-se técnicas de mineracdo de dados, tais como: Clusterizacdo e Extracdo de Regras de
Associagdo. Além disso, dedicou-se uma etapa na qual foram realizadas analises estatisticas relacionadas aos crimes
de “Furto” e “Roubo”, bem como crimes relacionados a violéncia contra a mulher. Dentre os resultados destacam-se
duas Regras de Associacdo, encontradas com o uso do algoritmo Apriori, “Noite, Roubo” => “Vitima do sexo
Masculino” e “Armas de Fogo” => “Sem lesdo aparente”, além das regras foram realizadas analises estatisticas sobre
os dados, como “analise das faixas etarias das vitimas” e “distribui¢do das ocorréncias criminais na semana”. Dessa
forma, conclui-se que, este trabalho chegou aos objetivos almejados, trazendo conhecimentos que podem ser
utilizados pelos 6rgdos de seguranca publica. Finalmente, sugere-se como trabalhos futuros, a ampliacdo da base de
dados, bem como trabalhar com dados de latitude e longitude para cada ocorréncia criminal.

Palavras-chave: Analise criminal; Mineragdo de dados em ocorréncias criminais; Extracdo de regras de associagéo.

Abstract

Crime is a problem that governments and societies face, with several investments being made in public security and
intelligence, to try to punish and prevent criminal actions. This project aims to assist in public safety, applying data
mining techniques on databases containing criminal incident bulletins in the city of Divindpolis-MG. The databases
have occurrences from January 2016 to May 2019, provided by the Military Police of the State of Minas Gerais
(PMMG). The methodological procedures, data selection was initially performed, followed by data pre-processing and
transformation. Next, data mining techniques were applied, such as: Clustering and Extraction of Association Rules.
In addition, the stage was dedicated to statistical analysis related to crimes of “Theft” and “Robbery”, as well as
crimes related to violence against women. Among the results, two Association Rules stand out, found using the
Apriori algorithm, “Night, Robbery” => “Male Victim” and “Firearms” => ‘“No apparent injury”, in addition to the
statistical rules were performed on the data, such as “analysis of the age groups of victims” and “distribution of
criminal occurrences in the week”. Thus, it is concluded that this work reached the desired goals, bringing knowledge
that can be used by public security agencies. Finally, it is suggested as future works, the expansion of the database, as
well as working with latitude and longitude data for each criminal occurrence.

Keywords: Criminal analysis; Data mining in criminal occurrences; Extraction of association rules.
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Resumen

La delincuencia es un problema que enfrentan los gobiernos y las sociedades, con diversas inversiones en seguridad
pUblica e inteligencia para tratar de sancionar y prevenir acciones delictivas. Este proyecto tiene como objetivo ayudar
en la seguridad ciudadana, aplicando técnicas de Data Mining en bases de datos que contienen boletines de incidentes
delictivos en la ciudad de Divindpolis-MG. Las bases de datos tienen ocurrencias de enero de 2016 a mayo de 2019,
provistas por la Policia Militar del Estado de Minas Gerais (PMMG). Como procedimientos metodolégicos,
inicialmente se realizd la seleccién de datos, seguida del preprocesamiento y transformaciéon de los datos. A
continuacion, se aplicaron técnicas de mineria de datos, tales como: Clustering y Extraccion de Reglas de Asociacion.
Ademas, se dedicd una etapa a los andlisis estadisticos relacionados con los delitos de “Hurto” y “Robo”, asi como los
delitos relacionados con la violencia contra la mujer. Entre los resultados destacan dos Reglas de Asociacion,
encontradas mediante el algoritmo Apriori, “Noche, Robo” => “Victima Masculina” y “Armas de Fuego” => “Sin
lesion aparente”, ademas de las reglas donde se realizaron analisis estadisticos sobre los datos, como “analisis de los
grupos de edad de las victimas” y “distribucion de los hechos delictivos en la semana”. Asi, se concluye que este
trabajo alcanzé las metas deseadas, aportando conocimientos que pueden ser utilizados por los organismos de
seguridad publica. Finalmente, se sugiere como trabajos futuros, la ampliacion de la base de datos, asi como trabajar
con datos de latitud y longitud para cada ocurrencia delictiva.

Palabras clave: Analisis criminal; Mineria de datos en sucesos delictivos; Extraccion de reglas de asociacion.

1. Introducéo

Devido ao crescimento demografico de algumas regides, junto a crise econémica e alta nas taxas de desemprego, a
criminalidade se tornou um problema ainda mais recorrente. Como diz Dornelles (2017), o problema da violéncia criminal é
apenas consequéncia de varios outros problemas sociais de um pais.

O resultado de um crime ndo reflete apenas em suas vitimas diretas, mas para todo o pais. Alguns dos reflexos no
Brasil sdo exemplificados por Diniz (2005), como: altos gastos com seguranga publica e visitantes internacionais abaixo de seu
potencial turistico. Minas Gerais, por mais que tenha taxas de criminalidade menores quando comparado aos outros estados do
pais, também se encaixa na situagdo supracitada. Scalco (2007) mostra que o estado apresentou um crescimento de 459% nas
taxas de crimes violentos entre 1986 e 2005.

O municipio de Divindpolis pertence a Regido Centro-Oeste de Minas Gerais. Segundo dados do Censo 2020 — IBGE
(Instituto Brasileiro de Geografia e Estatistica) a cidade tem uma area territorial de 708,115 km2 e uma populacéo estimada de
240.480 habitantes. O municipio ndo foge a regra de seu estado. De acordo com noticia publicada pelo portal G1 Centro-Oeste
(2019)%, em agosto de 2019 Divindpolis ocupava a 132 posicdo entre as cidades mineiras com maior nimero de homicidios
registrados, a pesquisa foi realizada pelo Instituto de Pesquisa Econdmica Aplicada (Ipea) expondo altas taxas criminais.

Nesse contexto, sdo gerados varios dados sobre as ocorréncias criminais, como data, horario, local, tipo de crime e
informacdes dos envolvidos. Big Data, como define Machado (2018), é caracterizada por conjuntos de dados volumosos e que
crescem constantemente. Os dados gerados pelas ocorréncias criminais podem ser considerados como conjuntos de Big Data,
devido suas caracteristicas. Hammond (2013) diz que a partir desse alto volume de dados é possivel gerar evidéncias, e essas
por sua vez, podem apresentar solugdes para diversos problemas.

Considerando o aumento continuo da capacidade de armazenamento, cada vez mais dados sdo preservados. Sendo
assim, cria-se a possibilidade de aplicacdo de algumas técnicas de Mineragdo de Dados, onde se pode extrair padrdes ou
identificar registros que sdo considerados pontos fora da curva, comumente denominados outliers, gerando assim, informagdes
preciosas para as organizacOes e sociedade. de Amo (2004) afirma que, técnicas de Mineracdo de Dados comegaram a ser
utilizadas no inicio dos anos 80, quando as organizagdes perceberam que estavam acumulando muitos dados, mas em
contrapartida ndo os utilizavam. Ainda de acordo com a autora supracitada, Mineracdo de Dados pode ser definido de forma

simples, sendo a extracdo ou mineracgéo de conhecimento em conjuntos de dados volumosos.

lhttps://gl.gIobo.com/mg/centro—oeste/noticia/2019/08/06/«31tlas—da—violencia—divinopolis‘,—ocupa—a—13a—posicao—entre—as—cidades—mineiras—(:om—a—maior—taxa—
de-homicidios.ghtml
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De acordo com de Amo (2004) as técnicas de Mineracdo de Dados se aprimoraram, a autora afirma que nos
primérdios da Mineracéo de Dados, esta era usada apenas para extrair uma informagéao das bases de dados volumosas da forma
mais rapida possivel. No entanto, nos dias atuais sdo utilizadas diversas técnicas de Mineragdo de Dados, e além disso, uma
das principais etapas, consiste na analise dos dados, que sdo gerados pelas técnicas utilizadas, possibilitando assim o
descobrimento de conhecimento que sejam mais relevantes, e de modo a agregar valor. Além disso, pode-se evidenciar que
novos algoritmos foram desenvolvidos, fator que também contribui para a area de um modo geral. No cenario atual, as técnicas
sdo utilizadas por areas diversas, como marketing para analisar o comportamento do consumidor e direcionar anuncios e
ofertas personalizadas, bancos para verificar as transagdes do usudrio e identificar possiveis fraudes, dentre outras, inclusive na
area criminal conforme neste trabalho e outros que serdo apresentados no Capitulo 3.

Apesar das grandes bases de dados, um estudo que gere evidéncias relevantes é trabalhoso e invidvel se ndo
computacionalmente. Partindo disso a proposta desse artigo é analisar uma base de dados fornecida pela Policia Militar da
cidade de Divinopolis — MG. Foram realizados os passos de pré-processamento, realizadas analises estatisticas e utilizadas
técnicas de mineracgéo de dados, como Extragdo de Regras de Associagdo e Clusterizagdo, com intuito de gerar conhecimento
relacionado & seguranca publica do municipio de Divindpolis-MG.

Visto isso, para realizacdo desse projeto, o restante do artigo foi dividido da seguinte maneira. No Capitulo 2 ha o
referencial tedrico, com algumas definicdes para que o leitor possa ter um melhor entendimento do trabalho. No Capitulo 3 sdo
apresentadas obras relacionadas ao tema trabalhado. No Capitulo 4 realiza-se uma descri¢do sobre a base de dados utilizada.
No Capitulo 5 é discorrido sobre a metodologia aplicada. No Capitulo 6 sdo expostos os resultados obtidos. Por fim, no

Capitulo 7 tem-se a conclusdo deste trabalho, bem como sugestfes de trabalhos futuros.

2. Referencial Teorico

Neste capitulo serdo apresentados alguns termos para melhor entendimento do artigo. Na Secédo 2.1, é discutido sobre
a obtencdo da base de dados utilizada. Na Secéo 2.2, sdo apresentados alguns conceitos de Regras de Associacdo. Na Secdo
2.3, sdo exibidas algumas definigdes referentes a Clusterizacdo. Por fim, na Secdo 2.4, serdo expostos estudos e pesquisas

sobre violéncia contra a mulher.

2.1 Sobre as bases de dados

Uma das dificuldades para realizar Mineracdo de Dados sobre bases de dados criminais é a obtencdo dos dados. Para
obté-los, pode-se realizar uma mineracdo em portais de noticias por temas criminais. Contudo, dessa forma, além de ser um
processo trabalhoso, acaba gerando bases de dados incompletas, pois ndo ha um formuléario de preenchimento para os dados
relacionados as ocorréncias criminais nos portais de noticias, faltando dados que seriam essenciais na aplicagdo de técnicas de
Mineracdo de Dados. Outro ponto a ser discutido neste cenario € a auséncia de padronizagdo entre as noticias, o que dificulta
no processo de analises realizados pelos algoritmos de Mineracéo de Dados.

Neste sentido, visando eliminar as dificuldades mencionadas anteriormente, para este trabalho foi estabelecido contato
diretamente com a Policia Militar de Minas Gerais (PMMG), do municipio de Divindpolis-MG, onde foi apresentada a ideia de
se aplicar técnicas de Mineracdo de Dados com o intuito de se descobrir conhecimento na base de dados de ocorréncia
criminal, com o objetivo de auxiliar inclusive a PMMG na tomada de decisfes estratégicas.

Mediante este contato realizado, houve a autorizagdo da PMMG para o compartilhamento da base de dados de
ocorréncias criminais do municipio de Divinopolis, havendo-se a exigéncia de se respeitar o termo de privacidade para fins
académicos, bem como impossibilitando o compartilhamento de dados isolados e ou individualizados. Em posse da base de

dados, verificou-se que a base de dados disponibilizada contava inicialmente com dois arquivos, no formato “.xIsx’, totalizando
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171.100 registros contendo boletins de ocorréncias de janeiro de 2016 a dezembro de 2017 e de janeiro de 2018 a maio de

2019. A base de dados sera melhor descrita no Capitulo 4.

2.2 Extracéo de Regras de Associagéo
A Extracdo de Regras de Associacdo ¢ uma estratégia que busca por padrdes frequentes e que estdo de certa forma
escondidos na base de dados.
As regras costumam ser expressas como X — Y, onde se I&: X implica em Y. No exemplo X é o antecedente e Y 0
consequente da regra, e significa que SE ocorre X na base de dados ENTAO espera-se que ocorra também Y.
Visto isso, existem ainda algumas métricas que avaliam o quao pertinente é a regra de associacdo. Dentre as métricas
mais importantes, destacam-se:
. Suporte: representa 0 percentual de vezes que a regra aparece na base de dados. Como exemplo de
interpretacdo de uma regra, se o suporte de uma regra for 0,05 ou 5%, significa que esta regra se repete em 5% da
base de dados. Desta forma, quanto maior o valor do suporte, maior a representatividade da regra na base dados.
Contudo, o fato de mais representativa, ndo significa elucidar um novo conhecimento, talvez essa maior
representatividade indique algo que ja é conhecido e ndo agregue nada de importante. A Equagdo 1 a seguir
apresenta a definicéo do suporte.

Regigtros que contém A—B
Sup(A—B) Registros totais @)

. Confianca: representa o qudo confidvel é a regra. Quando a regra tem 80% ou 0,8 de confianga, quer dizer
que 80% das vezes que o antecedente aparece, ocorre 0 consequente também. Ao passo que o valor para a métrica
confianga aumenta, mais confidvel serd a regra de associa¢do. A Equacdo 2 a seguir apresenta a defini¢do do

suporte.

Registros que contém A—B 2
Conf (A—B)= Registros que contém A @

A seguir, na Subsecdo 2.2.1, serd apresentado o Apriori, 0 algoritmo utilizado para realizar a Extracdo de Regras de

Associacao.

2.2.1 Apriori
Dentre os algoritmos que trabalham com Extracio de Regras de Associacdo se destaca o algoritmo Apriori. E
mostrado no trabalho de Prado et al. (2020) que o Apriori é o mais utilizado quando se tratando de Regras de Associacao.
Neste trabalho também optou-se por utilizar o algoritmo Apriori devido seu facil entendimento e alta performance. De
acordo com Marzan et al. (2017) e Romao et al. (1999), o algoritmo Apriori é uma das abordagens mais conhecidas e atraentes
para gerar regras de associacdo. Existem duas fungdes no Apriori segundo Romao et al. (1999), sendo a primeira utilizada na
identificacdo e separacdo dos itens que sdo frequentes, ja a segunda é responsavel pela extracdo das regras de associagdo

identificadas no conjunto de itens frequentes, gerados pela primeira funcéo.

2.3 Clusterizacao
Clusterizacdo, como definido por Ochi et al. (2004), consiste em dividir 0s elementos quaisquer em grupos, nos quais
objetos semelhantes fiquem no mesmo cluster e objetos diferentes figuem em clusters separados.
Os algoritmos utilizados podem ser divididos em dois subgrupos:
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1) Supervisionados: sdo algoritmos que recebem nos parametros tanto os valores de entrada quanto os de saida.
Comumente, realiza-se antes um treinamento com os dados rotulados, para posteriormente o algoritmo poder
rotular outras entradas.

2) Nao-supervisionados: nesse caso 0 objetivo também é separar conjuntos de dados em grupos, contudo as saidas
ndo sdo conhecidas. O algoritmo mesmo sem rdtulos anteriores verifica os atributos e padrdes que se repetem
dentre os dados e faz a divisdo dos grupos.

Existem diversas metodologias e algoritmos para clusterizagdo, seguindo diferentes passos para definir os clusters, a
seguir, na Subsecdo 2.3.1, serdo apresentados o algoritmo K-means e, na Subse¢do 2.3.2, o Método Elbow, utilizados neste
trabalho.

2.3.1 K-means

Os resultados da pesquisa de Prado et al. (2020) demonstram que 0 K-means € o algoritmo mais utilizado nos métodos
ndo-supervisionados.

Visto isso, 0 K-means foi o algoritmo selecionado para a clusterizagdo neste trabalho. Trata-se de um método néo
supervisionado pois ndo ha grupos pré-definidos na base de dados trabalhada, o algoritmo tem que encontrar as semelhancgas
entre os objetos e fazer a separagdo sozinho. O funcionamento do K-means pode ser descrito da seguinte forma:

1. O K-means inicialmente coloca K centroides em pontos aleatorios.

2. Cada item préximo passa a pertencer ao grupo do centroide mais préximo.

3. O reposicionamento dos centroides é calculado fazendo a média das distancias de cada elemento do grupo.
4. Os passos 2 e 3 sdo repetidos até que os Clusters fiquem estaveis.

Ao fim das iteragdes sdo gerados K clusters distintos de acordo com o pardmetro passado.

2.3.2 Método Elbow

A escolha da quantidade K de clusters foi realizada com auxilio do método Elbow, uma técnica que busca o valor
ideal de grupos para o processo de clusterizacdo. Segundo Kodinariya & Makwana (2013), o0 método do cotovelo (traduzindo
para o portugués) é um dos mais classicos para determinar a quantidade de clusters de um conjunto de dados, além de ser um
método visual. O método Elbow consiste em iniciar com K igual a 2 e realizar os calculos da varianca dos clusters,
aumentando a cada passo 0 K em 1. Em um certo momento a variancia terd uma queda e estabilizara, mesmo que aumente o K.

No ponto que ocorrer essa queda é a quantia de clusters ideal.

2.4 Violéncia contra a mulher

Os diversos crimes que ocorrem contra as mulheres apenas por serem mulheres sdo resumidos pelo termo ‘violéncia
contra a mulher’. Esses crimes ndo sdo apenas aqueles que resultam em lesdes fisicas, mas também lesdes psicolégicas,
morais, dentre outras. Segundo o portal G1 (2019)?, no ano de 2019 aumentaram em 7,3% os casos de feminicidios no Brasil,
isto €, crimes que sdo realizados por causa do género da vitima.

Segundo Engel (2020), nas Gltimas duas décadas ocorreu uma melhora relevante com relacdo a coleta de dados
relacionados ao problema de violéncia contra a mulher. Da mesma forma, estdo melhores utilizados os dados, seja pelo Estado

brasileiro para pensar em solugdes, ou pelas organizacBes feministas para realizarem cobrangas de acGes do governo.

2https://gl.globo.com/monitor-da-violencia/noticia/2020/03/05/mesmo-c0m—queda-recorde-de-mortes-de-muIheres-brasil-tem-alta-no-numero-de-
feminicidios-em-2019.ghtml
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Entretanto, ainda de acordo com a autora, pode-se dizer que a violéncia contra a mulher nos dltimos dez anos aumentou, no
entanto, talvez isso ocorra justamente por causa do aumento de dados pesquisados, devido a isso, ainda ndo é possivel afirmar
estatisticamente com precisdo se houve uma diminui¢do ou aumento nas taxas desse tipo de crime no Estado brasileiro.

A violéncia contra a mulher é um problema de satde publica, que ocorre independente da classe socioeconémica, no
Brasil e vem se tornando cada vez mais evidente gerando uma necessidade das autoridades e sociedade trabalharem para
combaté-la. A melhora na coleta de dados permite realizar estratégias mais precisas para soluces do problema, focando em
regides e tipos de crimes que estdo mais criticos.

Por sua vez neste trabalho foi realizada uma analise na base de dados buscando padrdes e regras com foco nos crimes

contra a mulher, que sera apresentada na Segao 5.5.

3. Trabalhos Relacionados

Tayal et al. (2015) propde implementar técnicas de Mineragdo de Dados para identificar crimes em cidades indianas.
A base de dados foi extraida a partir de conjuntos de dados ndo estruturados de vérias fontes de crimes na Web, do periodo de
2000 — 2012. Os autores fizeram comparacfes dentre as fomas utilizadas pelas organizagdes de deteccdo de crimes e 0s
métodos propostos por eles. Para aprimorar os resultados, os autores utilizaram o algoritmo K-means incorporando 0s mapas
do Google, visando identificar as regides dos criminosos. Aplicaram também o K Nearest Neighbor (KNN) com o intuito de
analisar se um criminoso que tenha cometido um crime no passado, pode ou ndo ser o autor de um crime atual. Ou se a
ocorrencia atual associa-se a um padrdo dos crimes ja registrados anteriormente.

E apresentada por Pereira e Branddo (2014) a ARCA (Association Rules for Crime Analysis) uma abordagem para
encontrar regras em conjuntos de dados criminais. Os dados utilizados foram fornecidos pelo governo brasileiro, mediante
termo de privacidade, contendo dois anos de ocorréncias criminais reais. O método utilizado no ARCA foi o0 algoritmo Apriori.
Com esse trabalho foi possivel observar os picos de horarios dos crimes de furto, entre 8h e 11h, e roubo, 20h. Foi identificado
também a possivel causa de crimes violentos realizados por jovens, em sua maioria motivados por questfes financeiras. Por
fim, diagnosticaram que os crimes de roubo a mdo armada néo resultam em ferimentos.

Os autores Sevri, Karacan e Akcayol (2017) utilizaram a Mineragdo de Dados sobre um conjunto de dados de crimes
reais dos EUA de 2013 registrados pelo FBI contendo aproximadamente 5 milhGes de dados. A metodologia abordada foi o
uso do algoritmo Apriori para geracdo de regras de associa¢do, onde foi configurado um suporte de 0,05 e confianga de 0,6.
Este trabalho gerou vérias regras, dentre elas, “se as ragas da vitima e do agressor forem brancas e a cena do crime for em casa,
entdo o sexo da vitima ¢ masculino”.

Ja Marzan et al. (2017), propGe identificar as areas de alta criminalidade a partir do conjunto de dados analisado. A
fonte de dados utilizada foi coletada manualmente no Escritério do Distrito Policial de Manila (MPD), contando inicialmente
com dados criminais dos anos de 2012 a 2016 de 16 distritos. A estratégia aplicada foi KDE (Kernel Density Estimation) para
verificar a densidade de crimes na cidade, além da utilizagdo do algoritmo Apriori com intuito de gerar regras de associacao.
Por meio do KDE foi possivel visualizar graficamente 3 regies com maior incidéncia criminal. O Apriori gerou diversas
correlagBes entre tipo de crime e regido, com mais regras para as 3 regides que se destacaram anteriormente. N&o foi gerada
nenhuma regra para crime de Abuso Sexual, sugerindo que esse crime ocorra em situacGes aleatdrias.

Por fim, h& o estudo de Prado e Junior (2020), que utiliza bases de dados contendo informagdes das cidades de Minas
Gerais dos anos de 2012 a 2020, disponiveis devido a politica de transparéncia publica no Brasil. Os autores aplicam técnicas
de Mineracdo de Dados para extrair Regras de Associacdo. No total sdo encontradas 136 regras de associa¢cdo com o padréo

“Municipio => Tipos de Crime”. E realizado também um ranking de Perigosidade.
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Engel (2020) faz uma andlise sobre Violéncia contra a Mulher no Brasil. A autora utiliza em seu trabalho dados
publicos de pesquisas relacionados ao tema. Mediante a analise dos dados verifica-se que, a maior parte dos crimes de
violéncia contra mulher sdo cometidos por homens conhecidos, mesmo quando fora de casa. Além disso, nota-se que, o local o
qual ocorrem mais agressdes de mulheres é em casa. Também foi percebido que, mulheres jovens e negras sofrem mais
violéncias seja dentro ou fora de casa. Ainda sdo apresentadas outras estatisticas como tipo de lesdes, tipo de denuncia, dentre
outras.

Por mais que neste artigo e nos anteriores o objeto de estudo seja a criminalidade e 0 uso de data science para tentar
reduzir tal problema, ha diferencas. A principal diferenca é a base de dados, tanto pelo tamanho quanto as informagdes
contidas. Outra distingdo é a forma de trabalhar com a base de dados, ja que este trabalho, além de realizar uma anélise para a
base toda, realizou também outras duas analises uma com foco nos crimes de roubo e furto e outra com foco nos crimes os

quais a vitima é do sexo feminino.

4. Descricao da Base de Dados

Como j& citado anteriormente, a base de dados foi adquirida com a Policia Militar de Minas Gerais (PMMG) do
municipio de Divinépolis-MG. Respeitando o termo de privacidade para fins académicos, ndo pode-se compartilhar registros
isolados, contudo, pode-se demonstrar analises e estudos realizados sobre os dados.

A base inicialmente era formada por dois arquivos no formato ‘.xlsx’, o primeiro continha dados de Boletins de
Ocorréncias criminais dos anos de 2016 e 2017 e o segundo continha dados de 2018 e de 2019 até o més de julho. Todos os

dados totalizam 171.100 registros distribuidos de acordo com o gréfico da Figura 1 a seguir.

Figura 1. Representacdo gréfica da distribuicdo de registros por ano.

2017

2019

2018
Fonte: Desenvolvido pelos autores.

No gréfico da Figura 1 nota-se que, 49.393 registros sdo do ano de 2016, 50.479 registros sdo referentes ao ano de
2017, 47.101 registros de 2018 e por fim 24.127 registros referentes aos meses de janeiro a julho de 2019.

Cada registro na base de dados original é descrito por 30 atributos, conforme apresentado na Tabela 1.


http://dx.doi.org/10.33448/rsd-v10i13.20744

Research, Society and Development, v. 10, n. 13, e177101320744, 2021
(CC BY 4.0) | ISSN 2525-3409 | DOI: http://dx.doi.org/10.33448/rsd-v10i13.20744

Tabela 1. Base original, atributos que descrevem os registros e suas descri¢ées.

Nome do Atributo Descricao Nome do Atributo Descricao
Ntmero REDS Cadigo de identificagio para Tipo Envolvimento Autor // Vitima // Dentre outros
aocorréncia
Qtde. Envolvidos Na maioria dos registros valor 1 Sexo Sexo do individuo do registro
Data Comunicagéo do Fato Dia, més e ano da que foi registrada | Ctis Catis do individuo
aocorréncia
Bairro Bairro no qual aconteceu a ocorréncia | Embriaguez Nivel de embriaguez do individuo
Logradouro Ocorréncia Endereco do ocorrido Turista Sim // Néo
Logradouro Ocorréncia —Tipo  Tipg de endereco: Rua // Avenida Ocupagio Atual Trabalho do individuo
//IRodovia
Descrigdo Subclasse Nat. O que foi a ocorréncia Estado Civil Estado Civil do individuo
Principal
Tentado/Consumado Nat. Tentado // Consumado Escolaridade Escolaridade do individuo
Principal
Befcrigéo Subgrupo Compl. O que esta envolvido na ocorréncia Idade Aparente Idade aparente do individuo
at.
Latitude - Nacionalidade Nacionalidade do individuo
Longitude - Municipio Naturalidade ~ Municipio Natural do individuo
Data Fato Dia, més e ano da ocorréncia UF Naturalidade — Sigla ~ UF do individuo
Horario Fato Horario da ocorréncia Grau Lesdo Grau das lesdes do individuo quando se aplica
Qtde. Envolvidos Coluna duplicada Causa Presumida Possivel causa que gerou a ocorréncia
Relagao Vitima/Autor - Desc. Longa Meios utilizados pelos infratores
Meiolilizado

Fonte: Desenvolvido pelos autores.

Apesar de inicialmente a base de dados conter 30 atributos, nem todos estes foram utilizados no desenvolvimento
deste projeto, uma vez que alguns, ndo possuem uma relevancia para o proposito do presente trabalho. No Capitulo 5 serdo

apresentados e discutidos melhor os atributos utilizados.

5. Metodologia

A metodologia é uma das principais etapas em um trabalho académico, onde os métodos cientificos sdo apresentados
pelo conjunto de procedimentos realizados, que possuem por intuito prezar pelo conhecimento em um trabalho cientifico,
conforme destacado por Prodanov e De Freitas (2013). O método cientifico abordado no presente trabalho possuiu natureza
béasica, onde a forma de abordagem do problema foi quantitativa. Em relacdo aos fins da pesquisa, essa foi explicativa, tendo
como procedimentos a combinacdo entre a pesquisa de campo e a ex-post-facto.

Ha na literatura diversos estudos que abordam a tematica de Mineragdo de Dados e suas técnicas, sendo inclusive
estudos de alta relevancia para essa area de estudos. Neste sentido, é importante ressaltar que ndo ha motivos para criar uma

metodologia do inicio ao fim, sendo que ja tem estudos que trazem importantes conceitos. Desta forma, este projeto
8
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inicialmente fara uso da abordagem metodologica de Fayyad et al. (1996), conforme apresenta-se na Figura 2, que divide a
metodologia de execugdo de projetos de Mineracdo de Dados em 5 etapas, compreendidas desde a selecdo dos atributos até a

interpretacdo e andlise dos insights identificados.

Figura 2. Etapas para Mineracdo de Dados.
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Fonte: Adaptado de Fayyad et al. (1996)

Apesar de ser utilizada a abordagem ilustrada na Figura 2, é importante ressaltar que, o projeto aqui desenvolvido
possui suas especificidades. Sendo assim, fara uso da metodologia de modo a alinhar com as caracteristicas e especificidades
da base de dados, podendo assim ndo apresentar exatamente 0 mesmo fluxo ou exatamente 0s mesmos passos abordados em
Fayyad et al. (1996).

Para este trabalho utilizou-se a linguagem de programacgdo Python, principalmente devido aos recursos que esta
linguagem oferece, tais como bibliotecas diversas e especificas sobre temas os quais foram abordados no trabalho. Sendo
assim, foram utilizadas bibliotecas como Pandas, utilizada no processo de limpeza e pré-processamento dos dados; Scikit-
learn, aplicada no momento da elaboragdo e execucao dos algoritmos de Mineracéo de dados, entre outras.

Como apresentado na Figura 2, a primeira etapa é a selecdo dos dados que serd desenvolvida na Subsecdo 5.1. As
etapas seguintes sdo as de pré-processamento e depois transformacéo dos dados que serdo trabalhadas na Subse¢do 5.2. Por fim
verificam-se as etapas de Mineracdo de Dados e a de Interpretacdo dos resultados, que serdo apresentadas na Subsecdo 5.3.
Além dessas etapas, serdo também descritos, na Subsecéo 5.4, o processo de Andlise sobre os Crimes de Furtos e Roubos e, na

Subsec¢do 5.5, a Andlise dos Crimes Contra a Mulher.

5.1 Sele¢do dos Dados

Em grandes bases de dados nem sempre todos o0s registros e atributos sdo Uteis, sendo necessaria uma selecdo dos
conjuntos de dados importantes e remocao dos invalidos e irrelevantes antes de trabalhar com a base. Esse processo de sele¢do
é importante, inclusive, para que os algoritmos aplicados consigam gerar melhores resultados, uma vez que atributos com as
caracteristicas supracitadas podem prejudicar o desempenho do algoritmo.

Conforme apresentado na Tabela 1, inicialmente cada registro da base de dados era descrito por 30 atributos. Apos
verificar o contetido e qual o tipo de informagao que este trazia, foram descartados aqueles duplicados e aqueles que na maioria
dos registros possuiam valores nulos, invélidos ou ausentes. Alguns dos atributos descartados foram: Causa Presumida,
Embriaguez, Estado Civil, Relacdo Vitima/Autor, dentre outros, que estavam em muitos registros sem preenchimento ou
preenchidos como “OPCIONAL”, “IGNORADOQO”. Ressalta-se que esses tipos de preenchimentos referem-se a atributos que o

policial ao preencher o boletim de ocorréncia néo teria a obrigatoriedade de preencher.
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Desta forma, os atributos que foram selecionados passaram pela etapa de pré-processamento conforme sera descrito

na subseg&o seguinte.

5.2 Pré-processamento e Transformacao dos Dados

Os registros inicialmente se encontram inapropriados para serem trabalhados, sendo necessarias transformacGes e
preparacOes antes de realizar o processo de mineracao.

Nesta etapa foi verificado que quando o atributo ‘Nimero REDS’ era o mesmo em diferentes registros, isso
significava que ambos registros se referiam a uma mesma ocorréncia, sendo assim, foi realizada a unido de ocorréncias
equivalentes em um Gnico registro, gerando assim uma nova base de dados, agora com 91.405 registros. Ao realizar a uniao foi
considerado apenas 1 autor e 1 envolvido/vitima, preenchendo esse campo como “Nio Def” quando a ocorréncia néo havia um
deles.

Além disso, foi realizada a limpeza na base de dados, removendo alguns registros com muitos atributos nulos e
também uma padronizacéo dos valores que ndo passavam informagdes como aqueles preenchidos por ‘OPCIONAL’. Ainda,
foram aplicadas as seguintes features enginers: por meio do atributo ‘Data’, foram adicionados os atributos ‘DiaSemana’,
‘Feriado’ e ‘FimSemana’, que serdo descritos na Tabela 2 posteriormente, por meio dos atributos ‘Autorldade’ e
‘Envolvidoldade’, foram adicionados os atributos ‘AutorFaixaEtaria’ e ‘EnvolvidoFaixaEtaria’. Na literatura ndo ha uma
divisdo clara sobre as faixas etérias, entdo foram adotadas as seguintes: Crianga (0-12), Adolescente (13-19), Jovem (20-29),
Adulto (30-39), Adulto2? (40-59) e Idoso (60+).

Ao fim deste processo, a base de dados passou a ter 24 atributos, conforme se verifica na Tabela 2.

Tabela 2. Base preprocessada, atributos que descrevem os registros e suas descricoes.

Nome do Atributo  Descricao Nome do Atributo Descricao

CodOcorrencia Cadigo de identificagdo para a ocorréncia Causa Possivel causa que gerou a ocorréncia

Bairro Bairro no qual aconteceu a ocorréncia Meio Meios utilizados pelos infratores

CrimeTipo O que foi a ocorréncia AutorSexo Sexo do autor

Latitude - AutorCutis Cor da pele do autor

Longitude - AutorEscolaridade Nivel de escolaridade do autor

Hora Horario que aconteceu a ocorréncia Autorldade Idade do autor

Ano Ano que foi registrada a ocorréncia AutorFaixaEtaria Faixa etaria (de acordo com classificagdo

supracitada) do autor

DiaSemana Qual dia da semana aconteceu a ocorréncia EnvolvidoSexo Sexo da vitima
Feriado Se a ocorréncia aconteceu em um feriado ou ndo | EnvolvidoCutis Cor da pele da vitima
FimSemana Se a ocorréncia aconteceu em um final de | EnvolvidoEscolaridade Nivel de escolaridade da vitima

semana ou nao

Turno Madrugada, manhd, tarde ou noite Envolvidoldade Idade da vitima
Leséo Grau das lesdes do individuo do registro quando || EnvolvidoFaixaEtaria Faixa etaria da vitima
se aplica

Fonte: Desenvolvido pelos autores.
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5.3 Mineracao de Dados e Interpretacdo dos Resultados

Este passo consiste na aplicagdo dos algoritmos para buscar padrfes e regras na base de dados. Para este trabalho
dividiu-se a etapa de Mineragdo de Dados entre o processo de Clusterizacdo e Extracdo de Regras de Associacdo nos Clusters,
que sera descrito na Subsecdo 5.3.1, e a Extracdo de Regras de Associacdo em toda a base de dados, sendo esta exposta na
Subsecdo 5.3.2.

5.3.1 Clusterizacédo e Extracédo de Regras de Associacdo nos Clusters

Inicialmente a base de dados passou por um processo de clusterizacdo, isso foi realizado com objetivo de encontrar
regras mais especificas e ocultas do conjunto ao aplicar o algoritmo Apriori sobre os grupos separados. Ressalta-se que o ponto
inicial para a realizacao do processo de clusterizacdo é a definicdo da quantidade de clusters, para isso, este trabalho se utilizou

do método de Elbow, conforme se verifica na Figura 3.

Figura 3. Gréfico Elbow.
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Fonte: Desenvolvido pelos autores.

No grafico da Figura 3, o eixo X representa a quantia de clusters enquanto o eixo Y representa a variancia. Nota-se
por meio do gréafico que, a quantia de clusters ideal fica dentre 5 ou 6 clusters, visto que ap6s isso, mesmo se ha um aumento
nos clusters ndo ha diminuigdo significativa na variancia.

Apo6s utilizar o método Elbow para decidir a quantidade de clusters, foi realizada por meio do K-means a
clusterizagdo em 5 grupos, nimero este que esta entre a quantidade ideal de clusters. Salienta-se que apds a clusterizagdo cada
cluster agrupou os tipos de crimes identificados na base de dados. Ressalta-se ainda, que como este algoritmo é néo
supervisionado, o agrupamento pode conter dados que ao olho nu, ndo se mostram de certa forma similares.

Sobre cada um dos clusters foi aplicado o algoritmo Apriori, utilizando diferentes parametros de suporte e
confianca, comecando com as métricas mais altas 0,8 de confianga e 0,1 de suporte e reaplicando o algoritmo reduzindo as

métricas a cada aplicacdo, chegando até 0,5 de confianca e 0,01 de suporte.

5.3.2 Extracéo de Regras de Associa¢cdo em toda a Base de Dados

Conforme mencionado na sec¢do anterior, o algoritmo Apriori foi utilizado com o intuito de se realizar a Extracdo de
Regras de Associagdo em cada um dos clusters, visando encontrar regras de acordo com itens que estivessem em um mesmo
cluster, ja que em tese, estes itens possuem mais semelhancgas. Contudo, de modo a Extrair Regras de Associagdo em toda a

base de dados, foi também executado o algoritmo Apriori para todo o conjunto de dados.
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A principio, o algoritmo foi aplicado, com valores de suporte e confianga mais altos, respectivamente 0,8 e 0,1,
buscando regras gerais da base. Contudo, esses valores mais altos ndo trouxeram conhecimentos relevantes, e entdo, foram
realizadas novas aplicagdes com menores métricas utilizadas para o Apriori, diminuindo o valor da confianca até 0,5 e suporte
até 0,01. Vale ressaltar que, a cada execugdo, foi realizada uma andlise sobre as regras para verificar se estas traziam algum
conhecimento.

Por fim, foram realizadas outras aplicacGes do Apriori, mas agora em busca de regras filtradas, considerando se dentre
o0s antecedentes havia certo atributo e/ou se dentre os consequentes havia certo atributo. Nessa etapa, os valores de suporte e
confianga foram aplicados da mesma forma que na etapa anterior, inicialmente foram utilizados os valores mais altos
reduzindo-os a cada aplicacao até chegar em valores menores para cada uma das métricas, diminuindo o valor da confianga até

0,5 e suporte até 0,02, a cada aplicacdo verificando se dentre as regras obtidas alguma trazia conhecimento.

5.4 Anélise sobre os Crimes de Furtos e Roubos na Base de Dados

Devido o fato de crimes de furtos e roubos terem a maior quantidade de ocorréncias na base de dados, estes foram
selecionados para uma analise mais especifica, uma vez que sdo responsaveis por afetar a sociedade de forma mais rotineira. O
intuito desta analise foi identificar padrdes nesses crimes, seja nas caracteristicas das vitimas, horarios, ou bairros com maior
incidéncia destes crimes, visto que essas ocorréncias constituem aproximadamente 25% da base de dados.

Os crimes de roubo e furto representam, respectivamente, aproximadamente 15,8% e 6,8% do total das 91.405
ocorréncias da base de dados, o que consiste em aproximadamente 25% de toda a base de dados. Vale ressaltar que, furto e
roubo sdo crimes diferentes de acordo com o Cddigo Penal Brasileiro®, onde, furto consiste em: subtrair o patriménio de outra
pessoa sem violéncia; ja roubo consiste em: um crime mais grave caracterizado pela subtragdo do patriménio alheio mediante
violéncia ou grave ameaca a pessoa.

Para realizar a analise sobre essa parte dos dados, foi inicialmente criada uma outra base de dados filtrando dos
registros principais apenas os crimes de “Furto” e “Roubo”. Depois, na nova base de dados gerada, com 20.721 registros, foi
aplicado o algoritmo Apriori para realizar a Extracdo das Regras de Associa¢do que foram posteriormente analisadas. Além

disso também foram realizadas analises estatisticas.

5.5 Anélise dos Crimes Contra a Mulher

Conforme citado na Subsecdo 2.4, os crimes de violéncia contra a mulher sdo um problema de sadde publica que
necessita de atencdo. Diante desta situacdo, e com o intuito de tentar identificar conhecimento na base de dados sobre essa
situacdo tdo dificil e que afeta milhares de mulheres no dia a dia, este trabalho buscou contribuir nesta temética, uma vez que
trazer esse assunto e eventualmente algum conhecimento sobre 0 mesmo pode ser um pequeno passo para as autoridades
darem uma maior aten¢do, além de pensar possibilidades de mitigar essa questao.

Inicialmente, nesta etapa realizou-se uma filtragem na base de dados, de modo a gerar uma nova base de dados,
contendo apenas as ocorréncias as quais a vitima era do sexo feminino. Apoés realizar esse processo, foi obtida uma nova base
de dados com 31.840 registros, representando 34,8% dos registros totais. Sobre esses dados filtrados foram realizadas analises
estatisticas e aplicacdo do algoritmo Apriori visando a Extracdo de Regras de Associacdo que pudessem trazer conhecimento

acerca do tema abordado.

3http://www.pIanalto.gov.br/cciviI_OS/decreto-Iei/deI2848compi|ado.htm
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6. Resultados

Neste capitulo serdo apresentados os resultados obtidos em cada etapa e os conhecimentos gerados por eles. Na Secéo
6.1, é discutido sobre os resultados relacionados as Regras de Associacdo nos clusters. Na Secdo 6.2, sdo apresentados os
resultados da Extracdo de Regras de Associacdo em toda a base de dados. Na Se¢do 6.3, sdo exibidas as conclusdes geradas a
partir das analises sobre os crimes de furtos e roubos. Por fim, na Secdo 6.4, serdo expostas as analises e conclusdes que se

deram a partir dos crimes contra a mulher.

6.1 Extracéo de Regras de Associacdo nos Clusters

Conforme apresentado na Secdo 5.1, foram realizadas inicialmente aplicagdes do algoritmo Apriori em clusters com o
intuito de encontrar regras que estivessem relacionadas mais intimamente a um determinado grupo de dados. A cada aplicacéo,
variando as métricas de “suporte” e “confianga”, foram geradas centenas de regras, com diferentes valores de antecedentes e
consequentes, essas foram analisadas uma a uma para verificar se traziam algum conhecimento.

A Tabela 3, a seguir, apresenta algumas das regras extraidas nessa etapa com o algoritmo Apriori.

Tabela 3. Regras extraidas dos Clusters.

Regra Meétricas
Cluster
Antecedentes Consequentes Suporte  Confianca
5 ‘Fraude’, ‘Vantagem Econdomica’, ¢ Vitima Sexo Feminino’ ‘Sem Lesdes Aparentes’, ‘Estelionato’ 0,040 0,977
3 ‘Autor Sexo Masculino’, ‘Sem Lesdes Aparentes’, ‘Agressdo ‘Vias De Fato / Agressdo’ 0,041 0,617
Fisica Sem Emprego De Instrumentos’
2 ‘Briga / Atrito’, © Vitima Sexo Masculino’ ‘Ameaga’ 0,046 0,862
5 ‘Falta De Atengdo’ ‘Abandono Do Local De Acidente De Transito’, 0,047 0,803
‘Sem Lesdes Aparentes’, ‘Veiculo’
1 ‘Armas De Fogo’, ¢ Vitima Escolaridade Alfabetizado’, ‘Roubo’, ¢ Vitima Sexo Masculino’ 0,048 0,731
‘Vantagem Econdmica’
2 ‘Estelionato’ ‘Sem Lesdes Aparentes’, ‘Vantagem Econdmica’ 0,049 0,876
3 ‘Atrito Familiar’ ‘Agressao Fisica Sem Emprego De Instrumentos’ 0,054 0,652
1 ‘Roubo’, * Vitima Sexo Masculino’, ‘Noite’ ‘Armas De Fogo’, ‘Sem Lesdes Aparentes’, 0,059 0,711
“Vantagem Econdmica’
4 ‘Roubo’, ‘Vantagem Economica’, ‘Noite’ ‘Armas De Fogo’ 0,083 0,831
4 ‘Vitima Pele Branca’, ‘Armas De Fogo’, ‘Sem Lesdes ‘Roubo’ 0,085 0,931

Aparentes’

Fonte: Desenvolvido pelos autores.

Dentre as regras geradas, conforme visto na Tabela 3, a maioria ndo trazia um conhecimento novo ou era redundante.
Contudo destacaram-se as Regras de Associagdo que tinham como ideia principal “Armas de Fogo” => “Sem lesdo aparente”,
encontradas nos clusters 2, 4 e 5. Essa regra sugere que as armas de fogo sdo utilizadas na maioria das vezes apenas como

instrumentos de intimidacdo no ato do crime ndo gerando lesdes fisicas.
6.2 Extracdo de Regras de Associacdo em toda a base de dados

Para a busca de regras na base de dados integral foi inicialmente apenas aplicado o Apriori e analisadas as regras

geradas. O objetivo dessa etapa foi encontrar regras mais genéricas, padrdes que se apliquem para toda a base.

13


http://dx.doi.org/10.33448/rsd-v10i13.20744

Research, Society and Development, v. 10, n. 13, e177101320744, 2021
(CC BY 4.0) | ISSN 2525-3409 | DOI: http://dx.doi.org/10.33448/rsd-v10i13.20744

Apo6s a busca mais genérica foi aplicado o Apriori buscando regras filtradas. Nessa etapa filtrou-se as regras por
aquelas que tivessem certos atributos nos antecedentes ou consequentes, foram aplicados filtros em busca de diferentes
atributos, com intuito de encontrar algo mais especifico que estivesse oculto na base de dados.

Da mesma forma que foi encontrado em alguns grupos da etapa anterior, nesta etapa também foi encontrada a regra
“Armas de Fogo” => “Sem lesdo aparente”, variando com alguns antecedentes e/ou consequentes a mais, com valores de

“suporte” e “confianca” de até aproximadamente 0,04 e 0,6, conforme mostrado na Tabela 4 a seguir.

Tabela 4. Regras extraidas da base integral.

Regra Métricas

Antecedentes Consequentes Suporte Confianca
‘Sem Lesdes Aparentes’, ‘Armas De Fogo’ ‘Roubo’, ‘Vitima Sexo Masculino’ 0,042 0,638
‘Roubo’, ‘Vitima Sexo Masculino’ ‘Sem Lesdes Aparentes’, ‘Armas De Fogo’ 0,042 0,659
‘Vantagem Econdmica’, ‘Armas De Fogo’ ‘Sem Lesdes Aparentes’, ‘Roubo’ 0,042 0,775
‘Sem Lesdes Aparentes’, ‘Vantagem Econdmica’, ‘Armas De Fogo’ ‘Roubo’ 0,042 0,961
‘Vantagem Econdmica’, ‘Armas De Fogo’ ‘Roubo’ 0,052 0,962

Fonte: Desenvolvido pelos autores.

Verifica-se na tabela que mesmo com as variagdes de antecedentes e consequentes a principal ideia é “Armas de
Fogo” => “Sem lesdo aparente”. Além dessa regra, também foi encontrada outra regra que pode trazer informacdes
interessantes, como: “Noite, Roubo” => “Vitima do sexo Masculino” com o valor da métrica “confianga” de aproximadamente
0,7 e “suporte” de 0,03. Talvez esse padrdo ocorra devido o fato de os homens se sentirem mais seguros de andar sozinhos a

noite na rua, e exatamente por isso sdo as vitimas mais frequentes nesse tipo de crime e neste horario.

6.3 Analise sobre os crimes de Furto e Roubo

Apos as extraces de regras de toda a base de dados, tentou-se identificar conhecimento relacionado aos crimes de
“Furto” e “Roubo”. Primeiramente executou-se 0 algoritmo Apriori filtrando apenas as regras relacionadas aos crimes
escolhidos para a anélise. Dentre as regras encontradas nenhuma apresentava algum conhecimento aparente.

Entdo foram realizadas anélises estatisticas, onde inicialmente foram verificadas quais eram as faixas etarias das

vitimas dos crimes de “Roubo” ¢ “Furto” conforme se verifica nos graficos da Figura 4.

Figura 4. Analise das faixas etarias das vitimas.

Grafico 1. Faixa etaria das vitimas de roubo Grafico 2. Faixa etaria das vitimas de furto
60+ Ildoso 60+ ldoso
40-59 Adulto2 40-5% Adulto2
30-39 Adulto 30-39 Adulto
20-29 Jov 20-29 Jov
13-19 Adolescente 13-19 Adolescente
0-12 Crianca 0-12 Crianca
0 250 500 750 1000 1250 1500 1750 0 1000 2000 3000 4000
Quantidade de ccomréncias Quantidade de ccoméncias

Fonte: Desenvolvido pelos autores.
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Nota-se na Figura 4 que para ambos 0s tipos de crime, “Furto” e “Roubo”, na maioria das ocorréncias as vitimas
envolvidas estdo entre 20 e 59 anos. Ha um fluxo muito maior de pessoas circulando nas cidades nessa faixa, seja a trabalho ou
lazer, e talvez isso justifique a maior concentragéo dessas idades como vitimas de crimes, representando mais de 75% do total.

Foi realizada também uma analise com relagdo aos horarios e dias em que ocorrem os crimes conforme os graficos

da Figura 5.
Figura 5. Graficos relacionados aos crimes de “Furto” e “Roubo”.
Grafico 1. Dias da semana que ocorrem roubos Grafico 3. Dias da semana que ocorrem furtos
Quinta Quinta
Quarta Quarta
Terca Terca
Segunda Segunda
Dromingo Domingo
Sabado Sabado
Sexta Sexta
Ell 260 4(50 6(50 HZ;O 10‘00 Ell 5(;0 10‘00 ]5‘00 20‘00
Quantidade de ocorréncias Quantidade de ocoméncias
Grafico 2. Horarios que ocorrem roubos Grafico 4. Hordrios que ocorrem furtos
700 4
800 1
600
500 600
400
400 1
300 1
200
200 1
100 4
0- 0-
R = =R R R = R R SoNmEne s e g NS EESRAAR
Horério das ocorréncias Horario das ocorréncias

Fonte: Desenvolvido pelos autores.

Verifica-se nos Graficos 1 e 3 da Figura 5 que ndo h& uma diferenca discrepante entre os dias da semana que
ocorrem ambos os tipos de crimes. Contudo com relagdo aos horérios, nota-se no Grafico 2, que os crimes de “Roubo”
ocorrem em maior nimero a noite, possivelmente por serem crimes contra alvos isolados, entdo aproveitam-se da noite pois é 0
turno com menor fluxo de pessoas e sem a luz do dia, facilitando a execugéo do crime.

Ja com relagdo aos crimes de “Furto”, no Gréfico 4, verifica-se que ocorrem em maior nimero durante a tarde, o que
provavelmente se justifica porque sdo crimes que ocorrem, ao contrario dos crimes de “Roubo”, enquanto as ruas estdo cheias,
aproveitando a multidao para extrair algo de um cidadao distraido ou invadir as residéncias vazias enquanto os residentes estao

a trabalho ou estudo.

6.4 Anélise dos Crimes Contra a Mulher

Com relagdo aos crimes contra a mulher foi inicialmente aplicado o algoritmo Apriori em uma base de dados
derivada da base principal, a qual foram filtrados aqueles crimes cujo a vitima era do sexo feminino. As Regras de Associacdo
geradas pelo algoritmo nessa base de dados ndo trouxeram nenhum conhecimento que possa ser considerado, ja que a maioria

das regras apresentavam teor ja conhecido, ou pouco relevantes para a analise. Entdo foram realizadas analises estatisticas.
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Foi realizada uma busca aos tipos de crimes que mais ocorriam contra a mulher, nessa busca destacou-se 0s crimes de
‘vias de fato / agressdo’ e ‘lesdo corporal’, somando por volta de 15% do total dos crimes contra mulher. Na base de dados
principal, mais de 50% dos crimes de lesdo corporal foram contra mulheres e mais de 65% dos crimes de agressdo também
foram contra vitimas do sexo feminino. Na Figura 6 a seguir, verifica-se a distribui¢do das ocorréncias relacionadas a esses

crimes durante a semana.

Figura 6. Crimes de agressdo e lesdo contra a mulher, distribuicdo de ocorréncias na semana.
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Fonte: Desenvolvido pelos autores.

Percebe-se, ao analisar o grafico da Figura 6 que, a maioria das ocorréncias de agressdo e lesdo contra mulher sdo
registradas durante os fins de semanas, sabado e domingo. Isso pode corroborar o estudo apresentado por Engel (2020), que
ressalta que a maior parte das ocorréncias de violéncia contra mulher sdo efetuadas por homens conhecidos, e exatamente aos
fins de semana sdo quando geralmente os individuos passam a maior parte do tempo juntos em suas residéncias.

Durantes as anélises, foram verificados picos em diferentes tipos de crimes contra mulher as 10 horas. Foram
realizadas diversas buscas com o Apriori utilizando como filtro se no antecedente ou consequente havia o atributo de horas
igual a 10h. Também foram plotados gréaficos diversos em busca de algo relacionado a este atributo que se destacou. Contudo,
ndo foi encontrado nenhum conhecimento aparente que justifique a causa dos picos de crime as 10 horas. A Figura 7 a seguir

mostra esse fato de forma gréfica.

Figura 7. Crimes contra a mulher, distribuicio de geral por hordrios.
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Fonte: Desenvolvido pelos autores.
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7. Concluséao

Conforme apresentado anteriormente, a criminalidade é um problema social que assombra diversas questdes da vida
publica. Visto isso, este trabalho teve o intuito de encontrar regras e padrdes dentre os crimes da base de dados concedida pela
Policia Militar de Minas Gerais da cidade de Divindpolis, com objetivo de auxiliar na seguranga da cidade, agilizando as
futuras tomadas de decisdes e estratégias.

Para encontrar essas regras e padroes, foram feitas buscas por Regras de Associacdo e realizadas também analises
estatisticas. Em busca das Regras de Associacdo, foi inicialmente aplicado o algoritmo Apriori em clusters gerados pelo
algoritmo K-means com objetivo de encontrar regras que estivessem em um subconjunto de dados mais homogéneo. Em
seguida, foi aplicado o Apriori sobre a base integral para encontrar as regras que representam toda a base de dados. As analises
estatisticas foram realizadas para trés tipos de ocorréncias especificos, sendo eles: “Roubo”, “Furto” e crimes contra a mulher;
conforme descrito e justificado nos capitulos anteriores.

Analisando os resultados alcancados, pode-se dizer que o trabalho alcancou os objetivos almejados. Foram
encontrados conhecimentos da base de dados na forma de Regras de Associagdo, como as regras: “Armas de Fogo” => “Sem
lesdo aparente”, que indica que as armas de fogo sdo utilizadas na maioria das vezes apenas como instrumentos de intimidacéo
no ato do crime ndo gerando lesdes fisicas; “Noite, Roubo” => “Vitima do sexo Masculino” que talvez ocorra devido o fato de
0s homens se sentirem mais seguros em andar sozinhos a noite na rua, sendo assim vitimas mais frequentes nesse horéario para
esse tipo de crime. Além disso também foram observados certos padres nas andlises graficas, como nos crimes contra as
mulheres, onde se verificou que a maior parte das ocorréncias de agressdo e lesdo, com vitima do sexo feminino, ocorrem
durante os finais de semana, sugerindo que sejam casos de violéncias doméstica visto que é quando as familias estdo reunidas.

Entretanto, mesmos com os resultados encontrados, ainda assim néo foram identificados conhecimentos que possam
ser considerados tdo inovadores, no entanto, todo o trabalho foi pautado por uma metodologia de trabalho bem definida e
seguindo todas etapas de um trabalho cientifico. Com o intuito de trazer melhorias a este trabalho, sugere-se como trabalhos
futuros, a ampliagdo da base de dados, trazendo dados de um periodo maior de tempo, j& que quanto maior a base de dados
histérica, maiores sdo as chances de conseguir descobrir novos conhecimentos e também de reforgar os padrdes encontrados no
trabalho atual. Ademais, sugere-se ainda buscar novas bases de dados que possam ser integradas a essa, trazendo um volume
maior de dados. Finalmente, sugere-se trabalhar com dados de latitude e longitude de modo a criar um mapa com base nas

ocorréncias criminais presentes na base de dados.
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