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RESUMO

Este trabalho investiga o fendbmeno do roubo de celulares no estado do Rio Grande do Sul,
adotando uma abordagem baseada em dados para identificar padrdes de crime. A anélise
faz uso de diversas técnicas de ciéncia de dados, incluindo aprendizado de méaquina, visu-
alizagcao de dados e métodos estatisticos para identificar e compreender os padrdes dentro
desse tipo de delito no estado do Rio Grande do Sul.

Ao empregar essas técnicas, a andlise busca identificar padrdes comportamentais e ge-
ograficos associados ao roubo de celulares, um crime que, em virtude de sua crescente
incidéncia, evoluiu para uma preocupagio expressiva no contexto da seguranga publica.
Gracas a Lei de Acesso a Informacao, foi possivel obter dados necessarios para esta pes-
quisa com a Brigada Militar do RS.

O estudo visa compreender a dindmica desse crime, buscando ndo apenas analisar inci-
dentes isolados, mas também compreender o panorama geral. Isso envolve uma anélise
abrangente da demografia tanto das vitimas quanto dos criminosos, considerando varia-

veis como idade, género e localizagdo geografica.

Palavras-chave: Ciéncia de dados. dados governamentais. visualiza¢io de dados. apren-

dizado de maquina.



Identifying Crime Patterns: A data-driven approach to cellphone theft in Rio
Grande Do Sul, Brazil

ABSTRACT

This study investigates the phenomenon of mobile phone theft in the state of Rio Grande
do Sul, adopting a data-driven approach to identify crime patterns. The analysis utilizes
various data science techniques, including machine learning, data visualization, and sta-
tistical methods, to identify and comprehend patterns within this type of crime in the state
of Rio Grande do Sul.

By employing these techniques, the analysis aims to identify behavioral and geographical
patterns associated with mobile phone theft, a crime that, due to its increasing incidence,
has evolved into a significant concern in the context of public security. Thanks to the
Brazilian Access to Information Law, necessary data for this research were obtained from
the state police.

The study seeks to understand the dynamics of this crime, aiming not only to analyze iso-
lated incidents but also to comprehend the bigger picture. This involves a comprehensive
analysis of the demographics of both victims and criminals, considering variables such as

age, gender, and geographical location.

Keywords: Public Data. Data Science.
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1 INTRODUCAO

No panorama atual de seguranca publica, o crescente indice de roubos de celulares
desponta como um desafio de extrema importancia, demandando abordagens inovadoras
para lidar com este problema que se tornou cada vez mais prevalente na questdo da segu-
ranga publica. O estado do Rio Grande do Sul ndo € imune a esse cendrio, enfrentando
uma escalada na incidéncia de roubos de dispositivos mdveis, o que impacta diretamente
a sensac¢ao de seguranca da populacao.

Dada a gravidade do problema, percebe-se a urgéncia em encontrar solugdes efici-
entes para enfrentar o desafio crescente dos roubos de celulares. Neste contexto, a Ciéncia
de Dados emerge como uma ferramenta poderosa para a andlise aprofundada de dados re-
lacionados a crimes, oferecendo insights cruciais para o entendimento do problema de
uma forma generalizada e sistemdtica, assim podendo desenvolver estratégias mais efica-
zes no combate a essas ocorréncias.

O objetivo deste trabalho é desenvolver e aplicar abordagens baseadas em dados
para identificar padrdes e ter um compreendimento geral dos incidentes de roubo de celu-
lares no estado do Rio Grande do Sul, potencialmente podendo contribuir para a formu-
lagdo de politicas publicas mais efetivas e o aprimoramento das acdes de seguranca. Para
atingir esse proposito, foram empregadas técnicas de processamento de dados, andlise
estatistica, visualizacdo de dados e algoritmos de aprendizado de maquina.

A estrutura organizada em capitulos visa proporcionar uma compreensao abran-
gente do problema. O Capitulo 2 aborda a fundamentacgdo tedrica, explorando conceitos
essenciais de Ciéncia de Dados, Aprendizado de Maquina e suas aplicacOes especificas na
seguranca publica. No Capitulo 3, sdo apresentados os trabalhos relacionados, contextua-
lizando a pesquisa dentro do panorama académico atual. O Capitulo 4 se dedica a andlise
demogréfica, oferecendo insights sobre os locais e perfis mais suscetiveis aos roubos de
celulares no Rio Grande do Sul. A metodologia adotada para a identificacao de padrdes
¢ detalhada no Capitulo 5, delineando as etapas do processo. Os resultados dos experi-
mentos e sua analise sdo apresentados no Capitulo 6, destacando os principais achados
e conclusdes derivadas da aplicagcdo das técnicas de Ciéncia de Dados e Aprendizado de
Miquina. Por fim, no Capitulo 7, discutiremos as implicacdes praticas dos resultados, for-
necendo uma conclusdo abrangente e sugerindo possiveis direcdes para futuras pesquisas,

consolidando assim o presente trabalho.
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2 FUNDAMENTACAO TEORICA

Neste capitulo, sdo abordados os principios e instrumentos empregados no desen-
volvimento deste trabalho. Para facilitar o entendimento, o capitulo foi dividido entre

conceitos e tecnologias, representados nas secoes 2.1 e 2.2.

2.1 Conceitos

Nesta se¢do, sdo apresentados os conceitos tedricos utilizados ao decorrer do de-
senvolvimento do trabalho. Sao explicados conceitos fundamentais de ciéncia de dados
como o ciclo de vida de um projeto até os tipos de abordagem de aprendizado de maquina

e suas métricas de sucesso.

2.1.1 Ciclo de Vida de um projeto de Ciéncia de dados e o TDSP

O Processo de Ciéncia de Dados em Equipe (TDSP)(MICROSOFT, 2018) é um
guia abrangente e estruturado criado pela Microsoft que direciona a execugdo eficiente de
projetos de Ciéncia de Dados. Entre as diretivas propostas pela TDSP, recomenda-se a
aplicacdo de um ciclo de vida especifico para estruturar os projetos nessa area. Para este
trabalho, optamos por uma variacdo desse processo. A seguir, apresentamos uma breve

explicagcdo de cada etapa

1. Entendimento do Negocio: Na fase inicial, a definicdo clara dos objetivos do pro-
jeto € essencial. Isso inclui identificar as metas, as métricas de sucesso e as partes
interessadas envolvidas. O TDSP enfatiza a importancia de estabelecer uma base

sOlida para orientar todas as etapas subsequentes.

2. Exploraciao e Entendimento dos Dados: A fase de exploracdo e entendimento
de dados os objetivos principais sdo produzir um conjunto de dados limpo e de
alta qualidade para criar um ambiente apropriado para modelagem. Isso envolve a
ingestdo dos dados, a exploracdo para avaliar a qualidade e, em projetos em estagios
mais avangados, a configuracdo de um pipeline de dados para atualizacdo regular.
Sao utilizadas técnicas de sumarizagao e visualizagdo para compreender a qualidade

dos dados antes do treinamento do modelo.

3. Modelagem: A fase de modelagem é dedicada ao desenvolvimento, validacdo e
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otimizacdo de modelos de Machine Learning. O TDSP incentiva uma abordagem
iterativa, explorando diversas técnicas e algoritmos para encontrar a solu¢do mais
adequada aos objetivos do projeto.

4. Implantacido: Apods o desenvolvimento do modelo, a fase de implantacio se con-
centra na integracdo eficiente do modelo no ambiente de producdo. O TDSP for-
nece diretrizes para garantir que a implementacio seja realizada de maneira eficaz

e sustentdvel, minimizando desafios operacionais.

5. Aceitacido do Cliente: Validacdo do cliente para verificar se o sistema atende as

necessidades das partes interessadas e se o projeto obteve sucesso ou nao.

2.1.2 Aprendizado de Maquina

O aprendizado de maquina € um campo de estudo na 4rea de inteligéncia artificial,
focada no desenvolvimento de algoritmos capazes de aprender e aprimorar seu desempe-
nho por meio da interagdo com dados. Ao contrario da programacdo tradicional, em que
as instrugdes sdo definidas de forma explicita, o aprendizado de maquina permite que
os sistemas se ajustem e evoluam com base na experiéncia adquirida (MAHESH, 2020).
Neste Trabalho, fizemos experimentos utilizando dois paradigmas distintos de aprendi-

zado, o supervisionado e 0 ndo supervisionado.

2.1.3 Aprendizado Supervisionado

A aprendizagem supervisionada é uma categoria de aprendizado de maquina que
utiliza conjuntos de dados rotulados para treinar algoritmos a fim de prever resultados e
reconhecer padrdes.O objetivo do algoritmo € construir um classificador que possa deter-
minar corretamente a classe de novos exemplos ainda nao rotulados (LUDERMIR, 2021).

Durante a criagcdo de um modelo de aprendizado supervisionado, é fundamental
dividir os dados de entrada em conjuntos de treinamento e teste. Os dados de treinamento
desempenham o papel de exemplos que alimentam o modelo, permitindo-lhe aprender
padrdes e realizar previsdes. Por outro lado, os dados de teste sdo necessdrios para poder
avaliar o desempenho do modelo, servindo como um conjunto independente que verifica
a capacidade do modelo de realizar predicdes precisas em cendrios ndo vistos durante o

treinamento. Essa abordagem de divisdo entre treinamento e teste € crucial para garantir
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a generalizacdo do modelo e aferir sua eficdcia em situagdes do mundo real.

2.1.4 Aprendizado Nao Supervisionado

O aprendizado ndo supervisionado é uma categoria de aprendizado de maquina
que se desenvolve a partir de dados sem supervisdo humana. Ao contrdrio do aprendizado
supervisionado, os modelos de aprendizado nao supervisionado recebem dados ndo rotu-
lados e descobrem padrdes e insights sem orientagdo explicita ou instrucio (MAHESH,
2020). Utilizando algoritmos de autoaprendizagem, esses modelos exploram dados brutos
e nao rotulados, inferindo suas préprias regras e estruturando as informagdes com base
em similaridades, diferengas e padrdes, sem instru¢des especificas sobre como lidar com
cada ponto de dados.

Os algoritmos de aprendizado ndo supervisionado destacam-se em tarefas de pro-
cessamento mais complexas, como a organizacio de grandes conjuntos de dados em agru-
pamentos. Também sdo eficazes na identificacdo de padrdes previamente ndo detectados
nos dados, auxiliando na identificacdo de caracteristicas Uteis para categorizacao.

Embora o algoritmo em si ndo compreenda esses padrdoes com base em informa-
coes anteriores fornecidas, o pesquisador pode revisar os agrupamentos de dados e tentar
classificd-los com base em sua compreensdo do conjunto de dados. O aprendizado ndo
supervisionado, assim, oferece uma abordagem valiosa para explorar e extrair insights de

dados sem a necessidade de orientagdo humana prévia.

2.1.5 K-means

K-means € um algoritmo de agrupamento que busca particionar um conjunto de
dados em k clusters distintos, onde k representa o niimero pré-definido de grupos dese-
jados. O método se baseia em minimizar a variancia intra-cluster, ou seja, a soma dos
quadrados das distancias entre os pontos de dados e o centro de seus respectivos clusters
PEDREGOSA et al., 2011).

A l6gica subjacente ao k-means reside na iterag@o entre atribuir pontos ao cluster
mais préximo e recalcular o centroide do cluster com base nos pontos atribuidos. Esse
processo € repetido até que os centrdides e a alocacdo de pontos aos clusters se estabili-

zem. E importante ressaltar que o sucesso do k-means depende da escolha adequada do
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nimero de clusters, uma vez que um valor inadequado pode resultar em agrupamentos
pouco representativos. Estratégias como o método do cotovelo e validacdo cruzada sdo
frequentemente empregadas para determinar o nimero 6timo de clusters.

Além de sua simplicidade e efici€éncia computacional, o k-means destaca-se por
sua versatilidade e aplicabilidade em grandes conjuntos de dados. No entanto, é sensivel
a inicializacdo dos centréides, o que pode levar a diferentes solugdes. Diversas variantes
do algoritmo foram propostas para lidar com essas limitacdes, como o k-means++, que
melhora a selecdo inicial dos centrdides, contribuindo para uma convergéncia mais rapida
e resultados mais estdveis. Em sintese, o algoritmo k-means representa uma ferramenta
valiosa na andlise exploratdria de dados, oferecendo uma abordagem robusta e eficaz para
a tarefa desafiadora de agrupamento de dados nao rotulados.

O k-means destaca-se ndo apenas por sua simplicidade e efici€éncia computacio-
nal, mas também por sua versatilidade e aplicabilidade em conjuntos de dados extensos.
No entanto, sua sensibilidade a inicializacdo dos centréides pode resultar em solugdes

divergentes

2.1.5.1 Método do cotovelo

O método do cotovelo, também conhecido como elbow method, € uma técnica
utilizada para determinar o nimero ideal de clusters em um conjunto de dados para o
algoritmo k-means. O método basea-se em executar o algoritmo k-means para diferentes
valores de k e calcular a soma dos quadrados das distancias intra-cluster para cada k. Apds
isso, € criado um grafico dessas somas de quadrados em relagdo aos valores de k. O ponto
no grafico onde ocorre uma mudanga acentuada, assemelhando-se a um cotovelo, indica
o numero ideal de clusters, sugerindo que adicionar mais clusters nao traria beneficios
substanciais na explicacdo da variagdo dos dados.

Ao observar o grafico gerado pelo método do cotovelo, é possivel tomar decisdes
mais informadas sobre a quantidade de clusters a serem utilizados. Essa abordagem ofe-
rece uma métrica visual intuitiva para encontrar um equilibrio entre a complexidade do

modelo e a capacidade de explicar a estrutura subjacente dos dados
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2.1.6 Teste Qui-Quadrado

O teste Qui-Quadrado (PEARSON, 1900), também conhecido como teste Y2, é
uma ferramenta estatistica utilizada para avaliar a independéncia entre duas varidveis ca-
tegoricas em um conjunto de dados. Este teste € aplicado quando se pretende investigar
se a distribuicdo observada de frequéncias em uma tabela de contingéncia difere signifi-
cativamente daquela esperada, assumindo que as varidveis sdo independentes.

A hipétese nula (HO) do teste Qui-Quadrado afirma que ndo hé diferenca signi-
ficativa entre a distribuicdo observada e a esperada, indicando independéncia entre as
variaveis. Por outro lado, a hipétese alternativa (H1) sugere que hd uma associagao signi-
ficativa entre as varidveis.

A estatistica do Qui-Quadrado € calculada pela soma dos quadrados dos desvios
entre as frequéncias observadas e esperadas, normalizada pela esperada. Matematica-

mente, a formula é dada por:

Onde:

o 2 é aestatistica de teste,
e (O, é a frequéncia observada na categoria ¢,

e [; ¢ a frequéncia esperada na categoria 1.

A distribuicdo da estatistica Qui-Quadrado segue uma distribuicdo qui-quadrado
com (r — 1) x (¢ — 1) graus de liberdade, onde r é o nimero de linhas e ¢ é o nimero de

colunas na tabela de contingéncia.

2.2 Tecnologias

Nesta secdo, abordamos as tecnologias utilizadas no desenvolvimento deste pro-
jeto. A linguagem de programacdo escolhida foi Python, uma escolha fundamentada no
fato da linguagem ser o padrdo da industria em ciéncia de dados, oferecendo uma am-
pla variedade de bibliotecas e frameworks para a execucao das mais diversas tarefas. O
processo de desenvolvimento foi conduzido integralmente em notebooks, aprimorando a

eficiéncia e a flexibilidade na andlise e manipulacdo dos dados.
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2.2.1 Python

Python (FOUNDATION, 2021) ¢ uma linguagem de programacdo de alto nivel
e de proposito geral, que tem se destacado como uma ferramenta fundamental na 4rea
de ciéncia de dados, andlise de dados e desenvolvimento de software. Criada por Guido
van Rossum, Python é conhecida por sua sintaxe clara e legibilidade, facilitando a escrita
de codigo conciso e eficiente. A linguagem possui uma comunidade ativa € um grande
ecossistema de bibliotecas que contribuem para a versatilidade da linguagem, tornando-a
uma escolha popular em diversas disciplinas académicas e setores industriais.

Nesta secao também serdo descritas todas as bibliotecas que auxiliaram no desen-

volvimento do trabalho.

2.2.2 Jupyter notebook

Jupyter notebook € um ambiente de desenvolvimento interativo em que 0s usudrios
podem executar pecas especificas de codigo e observar a saida em tempo real, a0 mesmo
tempo que mantém as partes ja processadas em memdria.

No contexto do desenvolvimento deste trabalho, a escolha da plataforma Jupyter
Notebook desempenhou um papel fundamental. O Jupyter Notebook oferece uma abor-
dagem interativa que combina elementos de cddigo, texto explicativo e visualizagdes,
proporcionando uma experiéncia dinamica e eficiente no processo de desenvolvimento e

comunicacao de resultados.

2.2.3 Pandas

A biblioteca Pandas é uma ferramenta fundamental para andlise de dados e para o
desenvolvimento deste trabalho. Ela proporciona estruturas de dados flexiveis e eficientes
para manipulacio e anélise de conjuntos de dados tabulares. Desenvolvida por Wes Mc-
Kinney, o Pandas se destaca pela sua capacidade de lidar com dados heterogéneos e de
diferentes tipos, permitindo a organizacdo, limpeza e manipulacdo eficiente de informa-
coes. A fundacgdo tedrica do Pandas estd ancorada em duas estruturas de dados principais:
as Séries e os DataFrames.

As Séries sdo estruturas unidimensionais que armazenam dados de qualquer tipo,
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acompanhados de um conjunto de rétulos associados, formando um indice. Essa aborda-
gem fornece uma maneira poderosa e flexivel de trabalhar com dados, permitindo opera-
coOes rapidas e intuitivas.

DataFrames sdo a espinha dorsal do Pandas, pois incorporam principios funda-
mentais da teoria de bancos de dados relacionais e fornecer métodos concisos para re-
alizar tarefas comuns. A capacidade de indexac¢do eficiente, juntamente com operacoes
vetorizadas, impulsiona a eficiéncia computacional, tornando o Pandas uma escolha cen-

tral para profissionais que buscam andlise de dados em Python.

2.2.4 Matplotlib e Seaborn

Matplotlib e Seaborn siao bibliotecas populares em Python utilizadas para visu-
alizacdo de dados. Matplotlib fornece uma ampla gama de funcionalidades para criar
graficos estaticos, como graficos de linhas, barras, dispersdo e histogramas. Sua flexibili-
dade permite personalizar praticamente todos os aspectos visuais dos graficos, tornando-o
uma ferramenta poderosa.Seaborn, por outro lado, é construido sobre o Matplotlib e ofe-
rece uma interface de alto nivel para criar graficos estatisticos atraentes com menos linhas
de codigo. Seu conjunto de fungdes simplifica a criacdo de visualizagdes com paletas
de cores agradaveis, estilos pré-definidos e métodos especificos para graficos estatisticos,
como boxplots e mapas de calor. Seaborn € especialmente util para andlise exploratdria
de dados, facilitando a geracdo rdpida e atraente de graficos informativos.

Neste trabalho, as duas bibliotecas foram usadas extensivamente para as tarefas de

visualizagcao de dados.



19

3 TRABALHOS RELACIONADOS

Neste capitulo, s@o introduzidos os trabalhos que utilizam de técnicas de ciéncia

de dados para dados governamentais.

3.1 Algoritmos de Aprendizado de Maquina Aplicados a Dados Publicos para Ob-

tencao de Insights em Seguranca Puablica

O trabalho de conclusdo de curso de graduacdo da UFRGS em ciéncia da com-
putacdo (KREMER, 2022) analisa diferentes algoritmos de aprendizado de mdquina em
dados de seguranca publica em Porto Alegre, especificamente no delito de roubo de vei-
culos.

Os experimentos de aprendizado ndo supervisionado revelaram a capacidade de
agrupar subtracdes de veiculos com base em localizagdo e valor, identificando padrdes
nas ocorréncias. Paralelamente, os modelos supervisionados alcancaram uma acuricia
notdvel de até 67% na predi¢cao da regido da cidade onde os veiculos subtraidos seriam
encontrados. Esses resultados fornecem insights valiosos para o desenvolvimento de es-
tratégias mais eficazes na prevencdo e combate a crimes dessa natureza.

Destaca-se ainda a criacdo de uma visualizacdo interativa por meio de Dashbo-
ards, facilitando a anélise eficiente dos agrupamentos identificados. Essa ferramenta am-
plia a compreensao dos padrdes identificados e também possibilita a obtencao de insights

cruciais para o aprimoramento continuo das estratégias de seguranca publica.

3.2 Determinantes e predicao de crimes de homicidios no Brasil: Uma abordagem

de aprendizado de maquina

Na pesquisa conduzida na Universidade de Sao Paulo (LOPES; FELIX, 2019),
técnicas de aprendizado de miquina foram empregadas para prever a incidéncia de ho-
micidios em cidades brasileiras. Neste trabalho, foram testados modelos de regressao
utilizando os algoritmos KNN, Arvore de Regressio, Florestas Aleatdrias e Boosting.

Os resultados da andlise indicam que, entre as 31 covaridveis consideradas, nove
apresentam os maiores impactos na violéncia em nivel nacional. Esses fatores incluem,

em ordem decrescente de influéncia: tamanho da populagcdo jovem, saneamento bésico,
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tamanho da populacdo total, populacdo economicamente ativa, populacdo urbana, PIB,
mulheres chefes de familia, pessoas pobres entre 0 e 14 anos e a proporcao de pessoas que
ganham até meio saldrio minimo. Cada um desses fatores € discutido a luz da literatura
econdmica do crime. Além disso, destaca-se que o modelo de Florestas Aleatorias foi
capaz de explicar, em média, 82% da variabilidade dos crimes de homicidios em nivel
nacional. Essa abordagem, fundamentada em métodos quantitativos robustos, oferece
uma nova ferramenta para orientar os formuladores de politicas publicas na compreensao

dos efeitos dos fatores sociais, econdmicos e demograficos sobre o crime.

3.3 Data Science Aplicada a Analise Criminal Baseada nos Dados Abertos Governa-

mentais do Brasil

A dissertagdo de mestrado do PPG em Ciéncia da Computa¢do da Universidade
Federal do Sergipe desenvolvida (PRADO, 2020), utiliza fundamentos de data science
para analisar dados abertos governamentais relacionados aos crimes ocorridos nas Unida-
des Federativas (UFs) brasileiras e nos municipios de Minas Gerais.

A metodologia empregada inclui uma Revisao Sistemdtica quantitativa, seguida
por dois experimentos controlados que exploram regras de associacdo entre estados, mu-
nicipios, tipos de crimes, Regides Integradas de Seguranca Publica (RISPs), alvos de
roubo e alvos de furto. Adicionalmente, a deteccdo de outliers e a criacdo de rankings
contribuem para uma andlise abrangente. Os resultados revelam padrdes marcantes, in-
dicando que o Parand € consistentemente o estado mais perigoso, seguido pelo Rio de
Janeiro. O estudo também destaca a utilidade da Data Science na realizacdo de diagnds-
ticos precisos e rapidos, oferecendo insights valiosos para o planejamento estratégico e a

tomada de decisOes em Seguranga Publica.

3.4 DATA SCIENCE & SEGURANCA PUBLICA: padrées estatisticos sobre as ocor-

réncias de flagrantes em roubo de celular na cidade de Sao Paulo.

Neste trabalho, o autor (VARGAS, 2019) analisa 1.001.006— um milhdo, mil
e seis— Boletins de Ocorréncias (B.O.), do Registro Digital de Ocorréncias (R.D.O.),
acerca de roubo de celular na cidade de Sao Paulo no periodo de 10 anos, desde o primeiro

dia do més de janeiro do ano de 2010 e até o ultimo dia do més de dezembro de 2018, a
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partir da base de dados da secretaria da Seguranca Publica do Governo do Estado de Sao
Paulo.

Na primeira parte do trabalho, a énfase foi na inferéncia, ajustando modelos line-
ares convencionais e espaciais. Notavelmente, um modelo destacou-se ao explicar mais
de 84% da variancia nas ocorréncias totais de roubo de celular na cidade, utilizando va-
ridveis como ocorréncias noturnas e envolvimento de motos. Esse desempenho robusto
foi validado por testes de colinearidade, normalidade, anélise de variancia e auto corre-
lacdo dos residuos. Do ponto de vista da Politica Publica, o objetivo era prever como
diferentes varidveis influenciam os registros de Boletins de Ocorréncia, visando melhorar
informacdes para o policiamento e prevengdo de roubos. Na segunda parte, focou-se em
aprendizado de maquina para prever flagrantes em crimes de roubo de celular em Sao
Paulo. O algoritmo Bagging, com 500 Arvores, destacou-se, prevendo 60,48% dos casos.
Comparando vdrios algoritmos, concluiu-se que Random Forest e Bagging tém o melhor

desempenho, prevendo cerca de 60,5% dos flagrantes nesse tipo de crime na cidade.

Tabela 3.1: Comparacdo entre os trabalhos relacionados
KREMER, 2022 | LOPES; FELIX, 2019 | PRADO, 2020 | VARGAS, 2019

Aprendizado Supervisionado X X X
Aprendizado Nao Supervisionado X
Demografia X

Realizado no RS X
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4 DEMOGRAFIA DA BASE DE DADOS

A andlise demogréfica desempenha um papel crucial na compreensao dos padroes
e dindmicas no conjunto de dados deste trabalho. Neste capitulo, sdo apresentados e
analisados os dados demogréficos relacionados as vitimas e aos criminosos envolvidos
nas ocorréncias criminais do Rio Grande do Sul, proporcionando uma visdo detalhada
das caracteristicas populacionais dentro do contexto deste conjunto de dados. A base de

dados foi disponibilizada pela Brigada Militar do Rio Grande do Sul.

4.1 Demografia das vitimas

Nesta secdo, abordamos exclusivamente a andlise demografica das vitimas de
roubo de celulares. Ao concentrar nossa atencao nas caracteristicas especificas relaci-
onadas as vitimas, como idade, género, estado civil e nivel de instru¢do, conseguimos ter
um entendimento do cendrio geral deste crime no estado do Rio Grande do Sul, e também

identificar e investigar possiveis tendéncias e correlacdes.

4.1.1 Distribuicao de sexo

A andlise da distribuicao de sexo entre as vitimas de roubo de celulares no Rio
Grande do Sul revela uma relativa equidade, com 53.5% das vitimas sendo do sexo mas-
culino e 46.5% do sexo feminino. Embora a disparidade ndo seja ampla, ainda é um
elemento significativo a ser considerado na compreensdo das dindmicas desse tipo de
crime na regiao.

A quase paridade entre os sexos pode indicar que o roubo de celulares ndo de-
monstra uma tendéncia clara de direcionamento com base no género das vitimas. Este
resultado sugere a importancia de uma abordagem equitativa nas estratégias de prevencao
e combate ao crime, garantindo que medidas de seguranca sejam eficazes para ambos os
grupos. Na Figura 4.1 € apresentado o grafico de setores correspondente a distribuicdo de

sexo entre as vitimas.
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Figura 4.1: Distribui¢do de sexo entre as vitimas

Feminino Masculino: 3618
Feminino: 3143

Masculino

Fonte: Elaborado pelo autor

4.1.2 Grau de instrucio

A anélise do grau de instru¢@o das vitimas de roubo de celulares no Rio Grande
do Sul revela uma diversidade educacional. O ensino fundamental € a categoria mais co-
mum, com 2283 vitimas, seguido pelo ensino médio, com 1431 vitimas. Destaca-se a
presenca significativa de vitimas que ndo forneceram informacdes sobre a escolaridade
(944), indicando a necessidade de aprimorar a coleta de dados. Vitimas com ensino su-
perior completo ou incompleto somam 502, sugerindo que o roubo de celulares nao esta
restrito a grupos especificos de instrucdo. Na Figura 4.2 € apresentado o grafico de barras

horizontais correspondente a distribuicao dos graus de escolaridade entre as vitimas.

Figura 4.2: Distribuicdo de Grau de Instrugdo
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Ensino fundamental A

T
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Fonte: Elaborado pelo autor
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4.1.3 Estado Civil

A base de dados revela uma predominancia de individuos solteiros, totalizando
5099 registros, seguidos por aqueles que nao forneceram informacdes sobre o estado ci-
vil, com 685 casos. Os dados também indicam uma presencga significativa de pessoas ca-
sadas (602), enquanto a categoria "Divorciado(a)"apresenta 200 casos, € "Separado(a)"e
"Vitvo(a)"possuem 79 e 47 registros, respectivamente. Na Figura 4.3 é apresentado um
grifico de setores correspondente a distribuicdo dos estados civis das vitimas no con-
junto de dados, porém reduzido para as 3 maiores categorias (solteiros, casados e nao
informado) que representam 95.5% das ocorréncias e agrupando o resto dos estados civis

presentes na categoria "outros".

Figura 4.3: Estado civil

Outros

Casado(a)

Néo informado

Solteiro(a): 5099
Nao informado: 685
Casado(a): 602
Outros: 375

Solteiro(a)

Fonte: Elaborado pelo autor

4.1.4 Idade

A andlise da idade das vitimas de roubo de celulares no Rio Grande do Sul revela
uma ampla distribuicdo etaria. As idades mais comuns entre as vitimas estdo concentra-
das em faixas relativamente jovens, com 17 casos registrados para a idade de 20 anos,
seguidos por 16 casos para 16 anos e 15 casos para 25 anos. A presencga significativa de
casos em faixas etdrias como 23, 24, 17 e 18 anos destaca a vulnerabilidade desse grupo
demogréfico especifico.

Além disso, é importante observar que o fendmeno do roubo de celulares ndo se
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limita a uma faixa etdria especifica, uma vez que casos sao registrados em diversas idades,
incluindo individuos mais velhos, como 63, 56 e 70 anos. Na figura 4.4 € apresentado o

histograma da distribui¢ao das idades entre as vitimas, acrescentado da curva da distribui-

¢do normal.
Figura 4.4: Distribui¢do de idade
Distribuicao Geral de Idade
30
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Idada

Fonte: Elaborado pelo autor

4.2 Demografia dos criminosos

Nesta se¢do, dirigimos nosso foco a andlise demogréfica dos criminosos envolvi-
dos em ocorréncias de roubo de celulares. Similar a abordagem para as vitimas, a com-
preensdo aprofundada da demografia e dos perfis dos criminosos € de extrema relevancia.
Buscaremos desvendar o perfil dos perpetradores, explorando varidveis como sexo, idade,

estado civil e suas inter-relacoes.

4.2.1 Distribuicao de sexo

A distribuig@o de sexo entre os perpetradores de roubo de celulares no Rio Grande
do Sul evidencia uma clara disparidade, com 667 casos associados ao sexo masculino e
apenas 73 casos ao sexo feminino. Esta predominancia masculina aponta para uma dis-
tin¢cdo notdvel no envolvimento de homens nesse tipo de crime no estado. Na Figura 4.6,

podemos ver o grafico de setores representando a distribuicdo de sexo entre 0s Criminosos.



26

Figura 4.5: Distribui¢do de sexo
Sexo

Feminino

Masculino: 667
Feminino: 73

Masculino

Fonte: Elaborado pelo autor

4.2.2 Grau de instrucao

A andlise do grau de instrucdo dos perpetradores de roubo de celulares no Rio
Grande do Sul revela uma diversidade educacional consideravel. A maioria dos crimino-
sos possui educacao até o ensino fundamental, com 388 casos, seguido pelo ensino médio,
com 170 casos. Nota-se uma parcela significativa de casos em que a informacgdo sobre o
grau de instrucdo ndo foi fornecida (65).

E interessante observar que, embora exista representacio em todos os niveis de
instru¢do, a quantidade de perpetradores com ensino superior completo ou incompleto é
extremamente baixa, com 8 e 1 casos, respectivamente. A presenca de individuos nao
alfabetizados ou semi-alfabetizados € observada em 9 e 1 casos, respectivamente. Na
Figura 4.7 € apresentado o grafico horizontal de barras que representa a distribui¢do de

grau de instruc¢do entre os criminosos.
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Figura 4.6: Grau de instrug¢ao
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Fonte: Elaborado pelo autor

4.2.3 Estado Civil

A andlise do estado civil dos perpetradores de roubo de celulares no Rio Grande
do Sul revela uma predominancia de individuos solteiros, totalizando 672 casos. Em
contraste, ha uma representagao relativamente menor de criminosos casados (46 casos),
amigados (7 casos), e aqueles que ndo informaram seu estado civil (5 casos). Divorciados
e separados compdem 5 e 4 casos, respectivamente. Na Figura 4.8 € apresentado um
gréifico de setores correspondente a distribuicdo dos estados civis dos criminosos, porém
reduzido para as 2 maiores categorias (solteiros, casados) que representam 96.2% das

ocorréncias. As outras ocorréncias foram incluidas no setor "outros".
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Figura 4.7: Estado Civil
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Fonte: Elaborado pelo autor

4.2.4 Idade

A andlise da idade dos perpetradores de roubo de celulares no Rio Grande do Sul

destaca uma variedade de faixas etdrias envolvidas nesse tipo de crime. Observa-se que

a faixa dos 20 anos é proeminente, com 12 casos registrados. Além disso, as idades de

25, 29, 28 e 30 anos apresentam uma frequéncia significativa, com 11, 10, 10 e 9 casos,

respectivamente.

A distribuicao abrange diversas faixas etdrias, indicando que o envolvimento em

crimes de roubo de celulares ndo estd restrito a um grupo etdrio especifico.
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Figura 4.8: Grau de instrug¢do
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Fonte: Elaborado pelo autor

4.2.5 Consideracoes Finais

Em conclusdo, a andlise demografica das vitimas e dos criminosos envolvidos
em casos de roubo de celulares no Rio Grande do Sul oferece uma visdao abrangente
das caracteristicas sociodemograficas relacionadas a esse tipo de crime. A distribui¢ao
equivalente entre os sexos das vitimas sugere que o roubo de celulares ndo demonstra uma
tendéncia clara de direcionamento com base no género. A diversidade educacional e a
predominéncia de casos entre aqueles com ensino fundamental entre as vitimas destacam
a necessidade de estratégias de prevencao a diferentes niveis de instrugdo.

A andlise do estado civil revela uma significativa presenca de individuos solteiros
entre as vitimas, sugerindo que esse grupo pode ser mais suscetivel a esse tipo de crime.
No entanto, é essencial considerar que o roubo de celulares afeta uma variedade de es-
tados civis, indicando a complexidade dessa dindmica criminal. Além disso, a andlise
demogréfica dos criminosos destaca uma disparidade de género, com uma predominéncia
significativa de homens envolvidos nesse tipo de crime.

Outrossim, a ampla distribuic@o etdria tanto das vitimas quanto dos criminosos
destaca a complexidade e a abrangéncia do fendmeno do roubo de celulares. Essas con-
clusodes fornecem insights valiosos para o entendimento geral do problema, além de ajudar

na formulagdo de hipdteses a serem respondidas com os dados disponiveis.
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S METODOLOGIA

O objetivo deste trabalho € realizar experimentos de ciéncia de dados para a iden-
tificacdo de padrOes e obter insights na seguranga publica do estado do Rio Grande do
Sul, tendo o enfoque no crime de roubo de celulares. Este capitulo descreve a metodolo-
gia proposta para abordar o problema, obter os dados, realizar os experimentos e analisar

os resultados.

5.1 Visao Geral

Este trabalho adota como estrutura metodolégica o Team Data Science Process
(TDSP) (MICROSOFT, 2018), uma metodologia desenvolvida pela Microsoft especifica-
mente para orientar projetos de ciéncia de dados. A robustez e abrangéncia do TDSP pro-
porcionam uma estrutura eficaz para condugdo de pesquisas cientificas nesta drea, sendo
a base sobre a qual este projeto foi construido. Este capitulo tem como objetivo oferecer
uma visdo abrangente da metodologia utilizada todas as etapas do TDSP, enfatizando as
variagdes incorporadas que se alinham as necessidades da pesquisa.

O TDSP € concebido como um processo colaborativo e interdisciplinar, envol-
vendo diversas etapas que englobam desde a compreensdo do contexto até a implemen-
tacdo e manutengdo de solucdes baseadas em dados. A etapa inicial, conhecida como
Business Understanding, destaca-se como a base fundamental de todo o processo, bus-
cando a compreensao profunda dos objetivos cientificos e das questdes de pesquisa.

No contexto cientifico, a fase de Business Understanding é adaptada para contem-
plar a identificacdo e formulacdo precisa de questdes cientificas que orientardo o desen-
volvimento da pesquisa. Este capitulo ndo apenas apresentara as etapas do TDSP, mas
também abordard as nuances introduzidas para adequag@o ao escopo especifico da pes-

quisa, garantindo uma aplica¢do precisa e eficaz da metodologia no contexto cientifico.

5.2 Entendimento do problema

A fonte de inspiracao para esta pesquisa surge da andlise dos registros de inciden-
tes divulgados pela SSPRS, ja também explorado em outros trabalhos de andlise de dados,

como (KREMER, 2023). Visando compreender a questao e explorar a viabilidade de rea-
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lizar experimentos nesses dados, ocorreu uma reunido com o comando de inteligéncia da
brigada militar. Durante o encontro, o projeto e a proposta de colaboragdo foram apresen-
tados. A receptividade foi positiva, sugerindo o foco em uma categoria especifica muito
popular de delitos: roubo de celulares. A solicitagdo dos dados foi realizada diretamente

a brigada militar do RS, intermediada pelo tenente-coronel Roberto Donato.

5.3 Obtencao dos Dados

A base de dados, obtida através da transparéncia passiva, foi enviada no formato
de planilha x/sx. Cada linha na tabela registra algum participante de uma ocorréncia
de furto de celular, que podem ser Vitima, S6 comunicante, Testemunha, Suspeito(a),

Indiciado(a), Condutor(a), Acusado(a), Adolescente infrator, Foragido(a), Autor(a).

5.4 Pré-Processamento e Limpeza dos Dados

O tratamento adequado dos dados € um aspecto crucial em qualquer pesquisa ci-
entifica, e a fase de pré-processamento e limpeza desempenha um papel fundamental na
garantia da qualidade e confiabilidade dos resultados obtidos na fase de experimentagdo.
Neste contexto, adotamos uma abordagem alinhada com o lifecycle Team Data Science
Process (TDSP). A primeira etapa envolve a identificagc@o e tratamento de valores ausen-
tes, empregando métodos de imputacao para preencher lacunas e evitar distor¢cdes nos
resultados.

Além disso, durante o pré-processamento, lidamos com outliers que podem im-
pactar negativamente as andlises futuras. Técnicas robustas, como a deteccdo estatistica
de valores extremos, sdo aplicadas para garantir que a presenca de pontos discrepantes
ndo comprometa a integridade dos dados. Além disso, foi feita uma checagem manual
para garantir que ndo existam valores inseridos de forma erronea.

Na etapa seguinte, concentramos nossos esfor¢os na normaliza¢do e padroniza¢ao
dos dados. Essas transformagdes buscam garantir que diferentes varidveis estejam na
mesma escala, facilitando comparacgdes significativas. A discretiza¢do controlada é uma
técnica adicional utilizada para otimizar a representacao dos dados sem perda substancial
de informagdes. Ao final deste processo, teremos um conjunto de dados refinado, pronto

para ser usado em andlises mais complexas e modelos de AM.
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5.5 Analise de Dados

O principal objetivo desta andlise € extrair insights significativos a partir da formu-
lac@o de hipdteses que contribuam para a compreensao do cendrio de roubo de celulares.
Desta maneira, buscamos ndo apenas identificar padrdes, mas também validar suposi¢des

que enriquecam a interpretacdo dos resultados obtidos nos experimentos.

5.5.1 K-Means

Foi utilizado o algoritmo K-Means para a identificacdo de padrdes e agrupamentos
nos dados relacionados a ocorréncias de roubo de celulares. Esse método de agrupamento
permitiu-nos segmentar os dados, possibilitando uma andlise mais aprofundada dentro das

caracteristicas associadas aos grupos presentes no conjunto de dados.

5.5.2 Métodos de Visualizacao de Dados

Recorremos a diversas técnicas de visualizagio, como graficos de barras, setores e
de violino, para proporcionar uma representacao intuitiva e elucidativa das relacdes entre
variaveis. Essas visualiza¢des contribuem para uma compreensao mais clara dos padroes

espaciais e temporais dos incidentes de roubo de celulares.

5.5.3 Métodos Estatisticos, incluindo Qui-Quadrado:

Adotamos métodos estatisticos, notadamente o teste do qui-quadrado (PEAR-
SON, 1900), para avaliar a significancia estatistica de relagdes identificadas durante a
andlise. Isso adiciona uma camada de rigor estatistico as conclusdes extraidas, permi-
tindo uma interpretacao confidvel dos resultados.

Ao incorporar essas técnicas na etapa de andlise de dados, buscamos nio apenas
apresentar resultados, mas também proporcionar uma compreensao abrangente do pro-
cesso analitico empregado. Essa abordagem visa assegurar a transparéncia e reprodutibi-
lidade dos resultados, contribuindo para a robustez da metodologia adotada no presente

estudo.
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6 EXPERIMENTOS E RESULTADOS

Neste capitulo, apresenta-se o desfecho da implementagcao da metodologia suge-
rida no capitulo 4, a qual foi aplicada para abordar as ocorréncias criminais relacionadas a
subtracdes e recuperagdes de veiculos no estado do Rio Grande do Sul. Adicionalmente,

sdo discutidas as principais conclusdes e insights obtidos durante a aplicacdo do método.

6.1 Entendimento do Problema

A inspiragdo para este trabalho surgiu da andlise dos registros de ocorréncia dis-
ponibilizados pela SSPRS, especificamente no contexto de roubo de celulares. Dado o
crescimento e popularidade deste tipo de delito, o intuito principal é compreender a pro-
blematica e explorar os dados utilizando metodologias data driven. Apds a formulacio
dessa ideia inicial, promoveu-se uma reunido com o departamento de policiamento inte-
ligente da Brigada Militar do Rio Grande do Sul, na qual a proposta do projeto foi bem

acolhida.

6.2 Obtencao dos Dados

Os registros relacionados aos roubos de celulares foram fornecidos no formato de
planilha xIsx, em que cada linha na tabela representa a presenca de uma pessoa espe-
cifica na ocorréncia. As categorias associadas a cada individuo variam entre vitima, sé
comunicante, testemunha, suspeito(a), indiciado(a), condutor(a), acusado(a), adolescente
infrator, foragido(a) ou autor(a). Em virtude da auséncia de um diciondrio de dados,
procedeu-se a criacdo de um, baseado nas informagdes disponiveis e detalhado na Tabela

5.1
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Tabela 6.1: Dicionario de Dad

S

Coluna Descricao Tipo de Dado

data_fato Data em que ocorreu o fato Numérico Cardinal (temporal)
municipio Municipio onde o incidente ocorreu | Textual Categdrico (nominal)
crpo CRPO associado ao ocorrido Textual Categérico (nominal)
unidade Unidade policial responsdvel Textual Categérico (nominal)
tipo_fato Categoria geral do fato ocorrido Textual Categérico (nominal)
Sexo Género da pessoa envolvida no fato | Textual Categérico (nominal)

condicao_fisica

Estado fisico da pessoa no mo-

mento do incidente

Textual Categérico (nominal)

tipo_participacao

Papel ou fun¢do da pessoa na ocor-

réncia (vitima, suspeito, etc.)

Textual Categérico (nominal)

medida_protetiva

Existéncia de medidas protetivas

associadas a pessoa

Textual Categérico (nominal)

cor_pele

Cor da pele da pessoa

Textual Categérico (nominal)

idade_minima

Idade minima da pessoa

Numérico Cardinal

idade_maxima

Idade maxima da pessoa

Numérico Cardinal

idade_aparente

Idade aparente da pessoa

Numérico Cardinal

altura_minima

Altura minima da pessoa

Numérico Cardinal

altura_maxima

Altura maxima da pessoa

Numérico Cardinal

tipo_altura

faixa de altura (ex: 1,61 a 1,80)

Textual Categérico (nominal)

grau_instrucao

Nivel de escaridade da pessoa

Textual Categdrico (ordinal)

estado_civil

Estado civil da pessoa

Textual Categérico (nominal)

tipo_cabelo

Tipo de cabelo da pessoa

Textual Categérico (nominal)

cor_cabelo

Cor do cabelo da pessoa

Textual Categdrico (nominal)

cor_olhos

Cor dos olhos da pessoa

Textual Categérico (nominal)

cidade_residencia

Cidade de residéncia da pessoa

Textual Categérico (nominal)

uf_residencia

Unidade da Federacao de residéncia

da pessoa

Textual Categdrico (nominal)

bairro_residencia

Bairro de residéncia da pessoa

Textual Categdrico (nominal)

profissao

Profissao da pessoa

Textual Categdrico (nominal)

orgao_registro

Orgao de registro associado a pes-

Soa

Textual Categérico (nominal)

ano_registro

Ano do registro associado a pessoa

Numérico Ordinal

quantidade

Quantidade associada a ocorréncia

Numérico Cardinal
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6.3 Pré-processamento e Limpeza

Nesta fase, realizamos a transi¢do da planilha obtida na fase anterior para o for-
mato de Dataframes. Além disso, conduzimos a limpeza dos dados, manipulando valores
ausentes e, se necessario, removendo-os caso nao sejam considerados significativos. Adi-
cionalmente, implementamos padronizagdes nos atributos textuais para assegurar consis-
téncia dentro da mesma formatacao.

No projeto em questdo, foi realizado um processo de multiplas etapas, consistindo

em:

1. Transformar todos os atributos em mintsculo e remover pontuagdes, acentos e es-
pagos.

2. Correcdo manual de erros de inser¢do de dados, como enderecos iguais escritos
de forma diferente. Um exemplo relevante desse processo consistiu na padroniza-
¢ao de registros, como a uniformizacdo de "Rubem Berta"para "R. Berta", um dos

bairros de maior ocorréncia dentro desse conjunto de dados.

3. Exclusdo de casos atipicos evidenciados, como situacdes de criminosos cuja altura

apresenta valores minimos de 20cm e méximos de 999cm.

4. Reducdo de atributos categéricos com muitos valores diferentes, como os exemplos

demogréficos de estado civil que foram reduzidos a solteiros, casados e outros.

Todo o processo de pré-processamento e limpeza foi realizado em Jupyter Notebo-
oks, utilizando a biblioteca Pandas na linguagem Python. Essa etapa é fundamentais para

preparar os dados de maneira adequada antes de prosseguir para andlises mais avancgadas.

6.4 Agrupamento de Pessoas Baseado no Tipo de Participacao no Crime

A concepgao da primeira hipdtese surgiu ao explorar as relagcdes entre os partici-
pantes no crime de roubo de celulares. Ao analisar os dados de forma abrangente, uma
pergunta fundamental emergiu: Existe alguma correlacdo significativa entre os diferentes
papéis desempenhados por individuos envolvidos nesses incidentes?

A motivagdo por trds desta hipétese foi impulsionada pela busca de identificar
padrdes nas caracteristicas demogréficas, que possam revelar correlacdes especificas para
cada tipo de participagdo. Além disso, a compreensdo dessa dinamica ndo sé poderia

enriquecer a visdao dos diferentes perfis dos tipos de participante do delito, mas também
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fornecer insights valiosos sobre as relagdes entre os envolvidos.

6.4.1 K-Means

O processo de andlise e agrupamento envolveu a aplicacao do algoritmo K-Means
para explorar padroes nos dados. Inicialmente, optou-se por uma abordagem que priori-
zasse a investigagcdo nos cinco municipios com o maior nimero de ocorréncias, buscando
assim compreender se existem possiveis correlagdes locais e identificar padrdes especi-
ficos nessas regides. A escolha desses municipios estratégicos visou proporcionar uma
andlise mais aprofundada, considerando a possivel variabilidade geografica nas dindmi-
cas criminosas.

Posteriormente, as categorias "Suspeito(a)"”, "Indiciado(a)", "Acusado(a)", "Con-
dutor(a)", "Foragido(a)"foram consolidadas sob o rétulo "Criminosos", simplificando as-
sim a andlise para concentrar o foco nos participantes envolvidos em atividades crimi-
nosas. A filtragem subsequente se concentrou nos dois grupos principais: criminosos e
vitimas, permitindo uma investigacao mais precisa das dindmicas entre esses participan-
tes.

No entanto, Ao realizar uma andlise mais aprofundada, constatou-se que a cate-
gorizagdo por municipios ndo proporcionava insights significativos. Os resultados mais
promissores foram alcangados ao combinar as colunas "sexo", "faixa etdria", "tipo de par-
ticipag@o"e "municipio", resultando na formacao de 11 clusters. No entanto, a0 examinar
as distribui¢des desses clusters, ndo foi possivel identificar uma correlagdo aparente entre
os individuos agrupados. Diante desse cendrio, optou-se por descartar a categoriza¢ao
por municipios como parte do processo de anélise, uma vez que essa abordagem ndo con-
tribuia de maneira substancial para a compreensdo dos padrdes criminais identificados.
Essa decisdo foi baseada na falta de associagdo clara entre a localizacdo geografica e as
caracteristicas dos participantes, evidenciando a complexidade do fendmeno em questao.

Diante da falta de insights significativos na anélise centrada em cinco municipios
de maior ocorréncia criminal, a abordagem foi ajustada para uma visao estadual mais
abrangente. Mantendo as varidveis "sexo", "faixa etaria", "tipo de participacdo"e "mu-
nicipio", o algoritmo K-Means foi novamente aplicado, resultando em 7 clusters, valor
definido pela regra do cotovelo representado na figura 6.1. A decisdo de eliminar a cate-
gorizacdo por municipios, baseada na falta de associagdo clara entre os clusters, guiou esta

expansdo. A andlise estadual revelou padrdes mais robustos, superando as limitagdes da
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abordagem municipal anterior e proporcionando uma compreensao mais abrangente das
dindmicas criminosas. A categorizacdo "Criminosos"foi mantida, concentrando a anélise

nas intera¢des entre criminosos e vitimas.

Figura 6.1: Regra do cotovelo
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Fonte: Elaborado pelo autor

6.4.2 Analise dos clusters

Cluster 1 (1879 ocorréncias - 25,3% do dataset):

e Género: 90,4% Masculino, 9,6% Feminino.

e Tipo de Participagdo: 100% Criminoso.

e Educacdo: 66,6% Fundamental, 26,3% Médio, 7% Superior.
e Estado Civil: 99,9% Solteiro.

Cluster 3 (1509 ocorréncias - 20,4% do dataset):

e Género: 100% Feminino.

e Tipo de Participacao: 100% Vitima.
e Educacdo: 100% Fundamental.

e Estado Civil: 100% Solteiro.
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Cluster 2 (1166 ocorréncias - 15,8% do dataset):

Género: 100% Masculino.

Tipo de Participagdo: 100% Vitima.
Educacgdo: 100% Médio.

Estado Civil: 100% Solteiro.

Cluster 5 (949 ocorréncias - 12,9% do dataset):

Género: 100% Feminino.

Tipo de Participagao: 100% Vitima.
Educacao: 100% Médio.

Estado Civil: 100% Solteiro.

Cluster 0 (685 ocorréncias - 9,3% do dataset):

Género: 90,4% Masculino, 9,6% Feminino.

Tipo de Participacdo: 100% Criminoso.

Educacgdo: 66,6% Fundamental, 26,3% Médio, 7% Superior.
Estado Civil: 99,9% Solteiro.

Cluster 4 (645 ocorréncias - 8,7% do dataset):

Género: 50,1% Masculino, 49,9% Feminino.

Tipo de Participagdo: 6,98% Criminoso, 93% Vitima.
Educacgdo: 43,3% Fundamental, 39,7% Médio, 17% Superior.
Estado Civil: 100% Casado.

Cluster 8 (554 ocorréncias - 7,5% do dataset):

Género: 41,5% Masculino, 58,5% Feminino.
Tipo de Participacdo: 100% Vitima.
Educacdo: 100% Superior.

Estado Civil: 100% Solteiro.

Cluster 6 (111 ocorréncias - 1,5% do dataset):

Género: 41,4% Masculino, 58,6% Feminino.
Tipo de Participacao: 8,11% Criminoso, 91,9% Vitima.
Educacdo: 100% Analfabeto.
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e Estado Civil: 97,3% Solteiro.
Cluster 7 (3 ocorréncias - 0,04% do dataset):

e Género: 100% Masculino.
e Tipo de Participagdo: 33,3% Criminoso, 66,7% Vitima.
e Educacdo: Sem informacdes suficientes para anélise.

e Estado Civil: 100% Solteiro.
Analise Geral:

e A maioria dos clusters ¢ dominada por uma categoria especifica de participacio

(Criminoso ou Vitima).

e Os clusters 1 e 0 sdo semelhantes, ambos predominantemente masculinos, com

participacdo criminal, educacio fundamental/média e estado civil solteiro.

e Os clusters 3, 2 e 5 sdo compostos principalmente por mulheres, sendo o 3 total-
mente feminino com participacdo de vitima e educagao fundamental/média.

e O clusters 4 é diversificado, com uma distribui¢cao mais equitativa de género e par-
ticipagdo tanto como criminoso quanto como vitima, com uma propor¢ao significa-

tiva de casados.

e Os clusters 8 e 6 ttm uma tendéncia mais feminina e sdo caracterizados por parti-
cipacdo como vitima, com o cluster 6 sendo notavel por uma alta taxa de analfabe-

tismo.

e O clusters 7 é pequeno e heterogéneo, com uma mistura de participag@o criminal e

vitima entre homens solteiros.

6.5 IDH e Renda per Capita

Investigar as complexidades da incidéncia de roubo de celulares envolve a explo-
racdo das possiveis correlagdes entre as caracteristicas socioecondmicas € a participacao
em atividades criminosas. A hipétese sugere que fatores como o Indice de Desenvolvi-
mento Humano (IDH) e a renda per capita desempenham papéis relevantes na diferenci-
acdo entre vitimas e criminosos. Optou-se por enfocar a anélise por meio de técnicas de
visualiza¢do de dados, permitindo uma compreensdao mais acessivel e intuitiva das dis-
paridades socioecondmicas entre esses grupos. Esta abordagem visa identificar padroes

visuais que possam oferecer insights sobre as relacdes entre as varidveis em questao.
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Para aprofundar a exploragdo, foram selecionados os top 10 bairros de residén-
cia tanto de vitimas quanto de criminosos em Porto Alegre, sendo essa escolha restrita
a capital devido a disponibilidade limitada de dados sobre bairros de outros municipios
do Rio Grande do Sul. A fim de capturar as nuances socioecondmicas dessas dreas es-
pecificas, optou-se por buscar manualmente informacdes de Indice de Desenvolvimento
Humano (IDH) e renda per capita. Esses dados foram predominantemente obtidos por
meio da Procempa, a Empresa de Tecnologia da Informagdo e Comunicagdo da Prefeitura
de Porto Alegre. A decisdo de focar nos top 10 bairros permite uma andlise mais de-
talhada das caracteristicas socioecondmicas dessas localidades-chave, enquanto a busca
manual de dados visa garantir uma representacdo precisa e abrangente das condicdes de-

mograficas em questao

Tabela 6.4: Comparagdo entre os bairros de Porto Alegre com maior nimero de residentes
entre criminosos e vitimas

Bairro Quantidade Bairro Quantidade
Centro 37 Lomba do Pinheiro 126
Praia de Belas 22 Rubem Berta 95
Restinga 12 Restinga 87
AP Borges 8 Centro 69
M Deus 8 Partenon 57
Lomba do Pinheiro 8 Sarandi 55
Partenon 7 Mario Quintana 45
Bom Jesus 4 Cascata 34
Cavalhada 3 Cavalhada 29
Floresta 3 P.D. Areia 29

A tabela a esquerda representam os criminosos e a direita as vitimas.

6.5.1 IDH

No intuito de visualizar e compreender as disparidades nas caracteristicas socio-
econdmicas entre vitimas e criminosos nos top 10 bairros de Porto Alegre, optou-se por
representar graficamente a distribui¢do do Indice de Desenvolvimento Humano (IDH)
por meio de grificos de violino. A escolha desse tipo de grafico se justifica pela sua ca-
pacidade de fornecer uma representacao intuitiva da distribuicdo dos dados, permitindo
identificar padrdes, assimetrias e variagdes na densidade das informagdes.

Os graficos de violino apresentam vantagens ao comparar distribui¢des, pois pos-
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sibilitam observar ndo apenas a tendéncia central, mas também a forma geral da dis-
tribuicdo. Dessa forma, tornam-se uma ferramenta valiosa para identificar visualmente
diferencas nas caracteristicas socioecondmicas entre os grupos analisados. Na Figura 6.2
¢ apresentado um gréfico de violino em que € feita a comparagdo entre as distribuicdes

dos bairros mais populares entre vitimas e criminosos e seus respectivos IDHs.

Ocorréncias | Média | Maior Valor | Menor Valor | Desvio Padrao
Vitimas 1103 0.80 0.958 0.643 0.11
Criminosos | 86 0.78 0.958 0.643 0.10

Figura 6.2: Distribuicao de IDH separado por vitimas e criminosos
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Fonte: Elaborado pelo autor

A andlise dos dados revela uma clara associacdo entre os indices de desenvolvi-
mento humano (IDH) e a incidéncia de roubos de celulares em Porto Alegre. Bairros
nobres como Bela Vista, Moinhos de Vento e Trés Figueiras, com IDH mais elevado, de-
monstram uma baixissima prevaléncia de crimes. Por outro lado, Lomba do Pinheiro, Ru-
bem Berta e Restinga, apesar de liderarem em nimero de vitimas, apresentam indices de
IDH expressivamente mais baixos. Essa correlagdo sugere que condi¢cdes socioecondmi-
cas desfavordveis podem contribuir para a vulnerabilidade dessas dreas e a suscetibilidade
para ocorréncias como esta.

No entanto, é importante destacar a notavel disparidade entre as informagdes dis-

poniveis sobre as vitimas e os criminosos, uma discrepancia que pode ter implicagdes
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significativas na andlise da dindmica dos roubos de celulares. Enquanto os dados sobre as
vitimas oferecem uma visao detalhada dos locais mais propensos a incidentes, a falta de
informacdes proporcionais sobre os criminosos limita nossa capacidade de compreender
completamente os fatores subjacentes a esses crimes.

Em suma, a correlacio observada entre o Indice de Desenvolvimento Humano
(IDH) e as ocorréncias criminais destaca a relevancia de estratégias integradas que abor-
dem tanto aspectos de seguranca quanto desafios socioecondmicos. A associacdo das
vitimas a bairros caracterizados por vulnerabilidades socioecondmicas enfatiza a neces-
sidade de uma andlise mais aprofundada dessas dreas. Uma abordagem mais abrangente
e detalhada na coleta dessas informacdes € essencial para garantir uma andlise mais pre-
cisa e informada sobre os padrdes criminais, proporcionando uma base sé6lida para futuras

intervencoes e estratégias de seguranga.

6.5.2 Renda per Capita

Para compreender as disparidades socioecondmicas entre vitimas e criminosos nos
top 10 bairros de Porto Alegre, a andlise se estende agora para a dimensao da renda per
capita dos bairros de residéncia dos participantes das ocorréncias criminais. A renda per
capita, um componente essencial do panorama socioecondmico, desempenha um papel

significativo na determinagdo do padrdo de vida de cada regido especificada.

Tabela 6.5: Descri¢ao das varidveis para vitimas e criminosos.

Ocorréncias Média Maior Valor Menor Valor Desvio Padrao

Vitimas 1113.00R$ 1481.00R$ 3474.00R$  435.00R$ 934.00R$
Criminosos  107.00R$  1749.00R$ 2000.00R$  435.00R$ 770.00R$




43

Figura 6.3: Distribuic@o de renda per capita separado por vitimas e criminosos
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Fonte: Elaborado pelo autor

A andlise revela que tanto as vitimas quanto os criminosos estdo concentrados
em regides consideradas vulnerdveis, caracterizadas por baixo poder aquisitivo. Bairros
como Rubem Berta, Aparicio Borges e Lomba do Pinheiro emergem como pontos criti-
cos, indicando uma correlacao entre a incidéncia de crimes e condi¢des socioecondmicas
desfavordveis. Essa constatacdo ressalta a importancia de abordagens integradas que ndo
apenas foquem em aspectos de seguranca, mas também busquem elevar as condi¢des de
vida e oportunidades nessas comunidades, visando uma abordagem mais abrangente para
lidar com os desafios enfrentados por essas regides vulneraveis. Além disso, vale ressaltar
novamente que a andlise dos criminosos pode estar sujeita a enviesamentos devido a dis-
paridade no volume de dados em comparacao com as vitimas. Portanto, ao interpretar os
resultados, € fundamental considerar essas limitacdes e exercer cautela na generalizacao

das conclusoes sobre 0s criminosos.

6.6 Grau de Escolaridade e Participacio em Ocorréncias

A investigacdo das nuances relacionadas ao roubo de celulares envolve a explo-
racdo de diversas varidveis, sendo uma delas o grau de escolaridade dos envolvidos. A

hipdtese em foco sugere que o nivel educacional pode desempenhar um papel crucial na
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diferenciagdo entre vitimas e criminosos nesse cendrio especifico.

Para abordar essa hipétese, optamos por uma metodologia que utiliza o teste esta-
tistico Qui-Quadrado. Essa abordagem tem o objetivo de avaliar a associacdo entre o grau
de escolaridade e a participagdo em ocorréncias de roubo de celulares, proporcionando
uma compreensao mais precisa e quantitativa das relacdes educacionais nesse cendrio.

A aplicagdo do teste Qui-Quadrado permite verificar se existem diferencas esta-
tisticamente significativas nas distribuicdes de grau de escolaridade entre vitimas e crimi-
nosos. Este método estatistico € essencial para avaliar a independéncia entre as varidveis

e oferecer insights objetivos sobre a relac@o proposta.

6.6.1 Teste Qui-Quadrado

Os resultados do teste Qui-Quadrado indicam que ndo ha evidéncias estatisticas
significativas para sustentar a ideia de que existe uma relagdo estatisticamente significativa
entre o grau de escolaridade e o tipo de participa¢@o (criminoso ou vitima) nas ocorréncias
de roubo de celulares no Rio Grande do Sul. Em termos mais simples, ndo encontramos
dados que nos permitam afirmar que o grau de escolaridade estd associado de maneira
estatisticamente significativa ao envolvimento de individuos como criminosos ou vitimas
de roubo de celulares.

A "hipétese nula"neste contexto afirma que ndo ha associacdo entre o grau de
escolaridade e o tipo de participacdo em ocorréncias de roubo de celulares. Ao nio rejei-
tar essa hipétese nula, estamos indicando que os dados nao fornecem suporte estatistico
suficiente para concluir que hd uma ligacdo significativa entre o grau de escolaridade e
o tipo de envolvimento em crimes de roubo de celulares. Em suma, os resultados ndo

demonstram uma correlacdo estatisticamente robusta entre essas varidveis especificas.

6.6.1.1 Tabela de Contingéncia Normalizada

Criminoso | Vitima

Analfabeto 0.002625 | 0.016798
Fundamental 0.105774 | 0.378740
Médio 0.053543 | 0.329659
Superior 0.014961 | 0.097900
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6.6.1.2 Estatistica Qui-Quadrado (0.111)

A estatistica Qui-Quadrado, que mede a diferencga entre as frequéncias observadas
e esperadas, apresenta um valor baixo (0.111). Isso sugere que as discrepancias observa-

das entre as categorias de grau de escolaridade e tipo de participacdo sdo minimas.

6.6.1.3 Valor p (0.8934)

O valor p, elevado a 0.8934, representa a probabilidade de obter resultados se-
melhantes ou mais extremos por acaso. Quanto mais préximo de 1, menos evidéncias
temos para rejeitar a hipétese nula. Neste contexto, o valor p alto sugere que as diferencas
observadas podem ser explicadas pelo acaso.

Esses resultados indicam que, no conjunto de dados analisado, ndo hd uma re-
lagdo estatisticamente significativa entre o grau de escolaridade e o tipo de participacao
(criminoso ou vitima) em ocorréncias de roubo de celulares. Isso pode indicar que, pelo
menos no escopo desta andlise, o grau de escolaridade por si s6 pode ndo ser um fator
determinante significativo para explicar as variacdes no tipo de participagdo em roubos
de celulares. Outros fatores ndo considerados neste estudo podem desempenhar um papel
mais significativo, ou hé a possibilidade de que o fendmeno seja influenciado por uma
complexidade de varidveis inter-relacionadas.

Esses resultados ressaltam a importancia de uma analise mais abrangente e a con-
sideracdo de multiplos fatores ao investigar as dindmicas associadas a esse tipo especifico

de crime no Rio Grande do Sul.
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7 CONCLUSAO

Com o intuito de avaliar a viabilidade da aplicagdo de técnicas de ciéncia de dados
na abordagem do problema de roubo de celulares no estado do Rio Grande do Sul, este
estudo delineou sua metodologia e conduziu diferentes experimentos para realizar uma
investigagdo acerca do tema. Os testes foram realizados para investigar incidentes de
roubo e furto de celulares que ocorreram nos tltimos 5 anos no estado do Rio Grande do
Sul.

Para realizar a investigagcao acerca dos dados foram utilizados algoritmos de apren-
dizado méquina ndo supervisionado, como o K-Médias, técnicas de visualizacdo de dados
e também métodos estatisticos cldssicos. Ao longo do desenvolvimento do trabalho, sur-
giram hip6teses inicialmente formuladas com a expectativa de revelar padroes especificos
relacionados aos casos de roubo de celulares no Rio Grande do Sul. No entanto, durante a
execucao da andlise, tornou-se evidente que a coleta de dados apresentava limitagdes sig-
nificativas, comprometendo a qualidade e a confiabilidade das informagdes disponiveis.
Essas limitag¢Oes resultaram em um cendrio em que as hipoteses originalmente propostas
nao foram plenamente confirmadas, levando a resultados inesperados.

A importincia desse cendrio reside na conscientizacdo sobre a relevancia da qua-
lidade dos dados na condugdo de andlises de ciéncia de dados. Uma coleta inadequada de
dados pode distorcer as conclusdes e gerar interpretacdes equivocadas, impactando dire-
tamente na validade das hipdteses formuladas. Nesse contexto, a necessidade de descartar
algumas anélises planejadas torna-se crucial para evitar conclusdes falhas ou conclusdes
baseadas em dados inconsistentes.

Dentre os resultados obtidos com os experimentos, destacam-se:

e A avaliacdo global das caracteristicas demogréficas associadas a esse crime, in-

cluindo sexo, nivel educacional e estado civil.
e Agrupamento de vitimas e criminosos com base em dados demograficos.

e Compreensdo da problemdtica social que envolve as vitimas, em relacio ao Indice

de Desenvolvimento Humano (IDH) e a renda per capita.

No ambito de futuras pesquisas e trabalhos, é essencial direcionar esfor¢os para
aprimorar a coleta de dados, visando permitir andlises mais especificas e abrangentes
no contexto de seguranga publica. Em particular, hd uma lacuna notdvel na obtencao

de informagdes detalhadas sobre as caracteristicas fisicas e dados ndo catalogados dos
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criminosos envolvidos nos casos de roubo de celulares. Melhorar a qualidade e a exten-
sdo desses dados pode enriquecer significativamente a compreensao dos perfis criminais,
possibilitando uma anélise mais refinada das tendéncias e comportamentos associados a
esse delito. A incorporacdo de dados mais detalhados e abrangentes contribuird para uma
pesquisa mais robusta e aprofundada, permitindo uma abordagem mais precisa e eficaz
na compreensdo de ndo s6 o fendmeno abordado neste trabalho de roubos de celulares,

como seguranca publica em geral.
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