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Ciéncia de dados e politicas puiblicas: uma aplicacio de algoritmos supervisionados de
machine learning para predi¢ao de registros de ocorréncias de roubos de celulares na
cidade de Sao Paulo.
Resumo:

Esta pesquisa objetivou implementar dois tipos de algoritmos supervisionados para a predig@o
de registros de ocorréncias de roubos de celulares na cidade de Sdo Paulo. Os algoritmos
utilizados foram Arvore de Regressdo ¢ Regressio Linear Multipla. Assim, realizou-se 8
experimentos no total, considerando uma base de dados dos Registros de Ocorréncias Digitais
(RDO) da Policia Civil e uma base de dados socioecondmicos (IDHM). Os experimentos
demonstraram que a dindmica urbana espacial e social pode estar correlacionada com o nimero
de ocorréncias do crime aqui analisados, sendo que a desigualdades economicas e educacionais
sd0 mais relevantes para casos de roubos.
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Orientacdes gerais de contetido do Relato Técnico:

O presente relato técnico busca apresentar uma metodologia capaz de predizer a
ocorréncia de crime de roubo da cidade de Sdo Paulo, a partir de uma predi¢éo utilizando os
seguintes algoritmos: Arvore de Decisdo e de Regressdo Linear Multipa. A base de dados foi
requerido através de solicitacdo pela Lei de Acesso a Informagdo a Secretaria de Seguranga
Publica do Estado de Sdao Paulo. A base de dados ficou com 651.351 observagGes, contendo

dados de 2003 a 2021, distribuidos em 45 variaveis.

Introducao

De acordo com Vargas (2019), em 2018, s6 a cidade de Sao Paulo apresentou cerca de
140 mil ocorréncias de roubos de celulares. Nesse sentido, pensar o problema social da
seguranga publica no pais ¢ pensar em politicas publicas baseadas em evidéncias.

Conforme Risso (2016) em uma meta-analise recente, que se baseou principalmente na
literatura dos Estados Unidos, identificou o que funciona em termos de reducgdo da violéncia
em comunidades, enfatizando a importancia de utilizar dados e evidéncias na elaboracdo de
politicas publicas.

Nessa linha, entende-se nesta pesquisa que a ciéncia de dados ¢ importante aliada no
processo de construgdo das politicas publicas, seja no momento de diagnostico do problema ou
até mesmo de avaliagdo de uma politica publica. Apesar de ser um campo pouco utilizado para
esta finalidade, ainda mais considerando problemas de seguranga publica, como aparece em
Campos e Figueiredo (2021).

Verifica-se que existe uma lacuna na literatura cientifica brasileira que utiliza algoritmos



de machine learning para analisar problemas de politicas publicas, especialmente os de
seguranca publica. Portanto, buscando ser um complemento dos trabalhos ainda incipientes que
versam sobre a tematica, essa pesquisa objetiva implementar e comparar o desempenho de dois
algoritmos supervisionados de machine learning que consigam predizer a quantidade de
ocorréncias de roubos de aparelhos celulares nos distritos da cidade de Sdo Paulo e que também
sejam capazes de apontar o impacto das variaveis explicativas sobre a variavel a ser explicada.

Os algoritmos selecionados foram de Regression Tree e Regressdao Linear Multipla.

Metodologia

O primeiro procedimento necessario para execucdo da pesquisa foi a revisdo da
literatura aplicada que utiliza algoritmos de machine learning para predicao de crimes. Essa
leitura analitica subsidiou a escolha dos algoritmos, atributos e métricas de avaliagdo para
prever aspectos relativos a ocorréncias criminais, sobremaneira roubos. O segundo passo foi
realizar a coleta e tratamento dos dados. Nesta etapa, o software estatistico R, em sua versdo
4.0.3 foi utilizado, bem como na etapa de descri¢do e visualizacdo dos dados. Os pacotes
utilizados foram tidyverse (Wickham et al., 2019), fastDummies (Kaplan, 2020), naniar
(Tierney et al., 2021), rpart (Therneau; Atkinson, 2019), PerformanceAnalytics (Peterson; Carl,
2020) e olsrr (Hebbali, 2020).

Complementarmente, outros materiais utilizados nesta pesquisa foram a base de dados
oficiais fornecidas pelo Governo do Estado de Sao Paulo, através de sua Secretaria de
Seguranga Publica (SSP), mediante solicitagdo pela Lei de Acesso a Informagdo (LAI)! e
também fornecidas pela Prefeitura Municipal de Sao Paulo. A principal base de dados utilizada
¢ a mesma ja analisada em Vargas (2019): o Registro Digital de Ocorréncias (RDO). Isso
porque o RDO contém as variaveis targets que desejamos aplicar os algoritmos supervisionados
de machine learning, quais sejam, a quantidade de ocorréncias de roubos de celulares; além de
abarcar variaveis de localizagdo do crime, data, hora, tipo de crime e dados dos individuos
relacionados com a ocorréncia.

Incorporando as criticas realizadas em Duarte e Lobato (2021) quanto a utilizag@o destes
algoritmos para estimular o mesmo paradigma de policiamento repressivo e que pode
estigmatizar determinadas localidades a partir da criagdo de manchas criminais, buscou-se

varidveis explicativas que também enfatizam caracteristicas socioeconomicas das localidades

! Cujo numero do protocolo é 0 42937227111.



das ocorréncias para que seja possivel criar insights que estimulem politicas publicas com foco
no longo prazo. Nesse sentido, empregou-se a base de dados abertos que contém variaveis
relativas ao indice de Desenvolvimento Humano Municipal. Estes dados foram agregados por
distritos para que fosse possivel incorporar a critica mencionada.

Portanto, os algoritmos foram rodados duas vezes cada. Uma vez considerando uma
agregacdo da base de dados por Delegacias de Circunscricdo das ocorréncias; e outra vez
considerando a agregacgdo por distritos da capital. Como testamos os modelos em duas bases
diferentes, entdo, totalizamos 8 modelos.

Vale dizer que esta tltima forma de analise ficou prejudicada pela elevada quantidade
de valores nao disponiveis (NAs), ja que na base de dados enviada pela Secretaria de Seguranca
Publica do Estado de Sao Paulo ndo havia nome dos distritos, apenas bairros. E estes dois
atributos ndo s@o compativeis. Os distritos foram obtidos mediante join com uma outra base de
dados da plataforma Geosampa, considerando os atributos de latitude e longitude que tinham
no RDO. No entanto, a base de dados foi reduzida quase pela metade para este procedimento
funcionar.

No primeiro, realizamos a exclus@o das observagdes duplicadas que se referiam ao
mesmo boletim, como recomendado no documento de Metodologia disponibilizado no préprio
portal da Transparéncia da Secretaria de Seguranca Pliblica do Estado de Sdo Paulo’. Em
seguida, selecionamos apenas os dados para o municipio de Sdo Paulo. Com estes
procedimentos, a base de dados ficou com 651.351 observagdes, contendo dados de 2003 a
2021, e distribuidos em 45 variaveis. No estagio de integracao foi realizado join com a base de
dados com nomes dos distritos da capital, coletada da plataforma Geosampa. Essa tarefa foi
feita utilizando o software QGIS (2022), por meio das variaveis de latitude e longitude.

Ja no estagio de transformagdo, criamos uma varidvel com nome de dia da semana da
ocorréncia através da variavel de data da ocorréncia, utilizando o pacote lubridate, dentro do
tidyverse (Wickham et al., 2019). Ainda, precisamos adequar o nome do municipio de S&o
Paulo representado por categorias diferentes, tais como S.Paulo, Sao Paulo e SAO PAULO.
Também foi necessario adequar nome das categorias da variavel Rubrica que diz respeito ao
artigo criminal que caracteriza a ocorréncia correspondente. Na ocasido, ou 155 (furto), ou 157
(roubo). Importante destacar que neste estagio ainda realizamos recategoriza¢des na variavel
de local da ocorréncia, buscando tornar a visualizagdo mais agradavel no momento de plotagem

dos algoritmos e de escrita do script.

2 Disponivel em: http://www.ssp.sp.gov.br/transparenciassp/Consulta.aspx. Acesso em: 11/08/2022.



Para transformar os dados em contagem foi necessario transformar em dummies as
seguintes variaveis: Flagrante, Rubrica, Local da ocorréncia, e Dia da ocorréncia. Para variavel

~ 9

Flagrante havia categorias “Sim” e “Nao”. Finalmente, agrupamos os dados por Delegacias de
Circunscricdo e por distritos em uma nova base de dados. Apos, criamos taxas de todas as
variaveis explicativas dividindo-as pela variavel dependente (ou quantidade de ocorréncias de

roubos).

Resultados

Modelos para roubo de celulares

O grafico 1 demonstra que o numero de ocorréncias dos dois tipos de crimes subiu muito
na cidade. Saimos de 1656 ocorréncias em 2003, para 39.054 em 2021. Uma variagdo de mais
de 2.300%. A partir de 2005 que o numero de ocorréncias também se acentua
consideravelmente. Destaca-se também que de 2013 a 2017 o niimero de roubos se descolou
muito do nimero de furtos. A partir de 2018 o namero de furtos supera o de roubos e, em 2020,
ha uma queda consideravel em ambos os tipos de ocorréncias. Aqui pode-se pensar em um

possivel impacto da pandemia de COVID-19.

Grafico 1. Quantidade de ocorréncias de roubos e furtos de celulares por ano na cidade de Sao
Paulo (2003-2021)
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Fonte: elaboragdo propria a partir de dados do RDO

A tabela 3 apresenta os resultados dos modelos de regressao linear multipla e de arvore
de regressao para predi¢do das ocorréncias de roubos de celulares. Todas as bases de dados
foram separadas em 70% de observagdes para treino e 30% para teste. Os modelos de regressao
linear multipla tiveram as variaveis dependentes transformadas pelo lambda de Box-Cox,

conforme recomendado em Favero e Belfiore (2017).



Tabela 3. Métricas de avaliagdo dos modelos para ocorréncias de roubos de celular

Modelo Basede \yipp maE RMS R Reajustado
dados E

Regressao linear multipla

~ RDO  9,40% 3,76 4,69 54,01% 50,90%
com transformacdo Box-Cox

Regressao linear multipla IDH-M

() 0 0,
com transformacao Box-Cox (IBGE) 25% 13,3 164 66,70%  61,50%
Arvore de regressio RDO 36% 1226 1579 - -
Arvore de regressdo IDH-M 49% 1095.7 1751.8 - -

£ (IBGE)

Fonte: elaboracdo propria.

Nota-se que os modelos com Box-Cox, comparativamente as arvores de regressao, em
geral, performaram melhor. O MAPE (Mean Absolute Percentage Error) do modelo com Box-
Cox para a base de dados RDO foi de 9,4%, enquanto que a arvore para a mesma base de dados
obteve um resultado de 36%. As diferencas entre MAE (Mean Absolute Error) e RMSE (Root
Mean Square Error) sdo bastante elevadas também. O modelo de regressao linear multipla com
dados socioecondmicos embora consiga explicar a melhor a variabilidade dos dados (R?
ajustado de 61,5%) do que o modelo anterior (R? ajustado de 50,9%), acaba caindo em poder
de predicao. Nas arvores, movimento similar acontece.

Nao obstante, impende advertir que os modelos de arvores foram implementados com
todas as 223 variaveis quantitativas do IDHM, enquanto os modelos com Box-Cox foram
implementados apenas com as variaveis apontadas como as mais importantes nas arvores. Este
método de selecdo de varidveis ¢ similar ao proposto em Sugumaran, Muralidharan e
Ramachandran (2006) que utilizaram as variaveis mais importantes de uma arvore de decisdo
para implementar um modelo de Proximal Support Vector Machine para diagnostico de falhas
em rolamentos utilizados em engenharia mecanica. Ademais, o procedimento stepwise também

foi utilizado para selecionar apenas variaveis cujo p-value fosse menor do que 0.05.

Modelos de Arvore de decisio para roubo de celulares

A figura 1 apresenta a arvore com variaveis do RDO. Este modelo estabelece que, em
média, os distritos policiais com a menor quantidade de ocorréncias de roubos de celulares sao
aqueles em que ocorréncias de roubos em locais residenciais representam mais do que 2,3%; e
em que ocorréncias de roubos em estabelecimentos comerciais ¢ de servigos representem mais

do que 5,5%. Para estes casos, o modelo prevé, em média, 1923 roubos. Ou seja, isto pode



significar que os locais em que comércios, servicos e residéncias sdo os maiores alvos, também
sdo os mesmos locais que possuem menor quantidade de ocorréncias de roubos. Embora no
modelo ndo haja uma variavel com a quantidade de comércios e servigcos por local, um modelo
melhorado poderia explorar este insight. E possivel que essas ocorréncias sejam menores
porque nestes locais ha maior transito de pessoas? O que ha para ser explorado neste grupo de
localidades? Uma investigacao a nivel dos logradouros poderia responder esta questao.

Por outro lado, o modelo aponta que, em média, os distritos policiais com maior
quantidade de ocorréncias de roubos de celulares sdo aqueles em que 2,3% ou menos dos roubos
acontecem em locais residenciais; e em que roubos que ocorrem em “Outros locais”
representam mais do que 18%. Para estes casos, o modelo prediz uma média de 6850

ocorréncias. A interpretacdo aqui pode ser inversa a realizada no paragrafo acima.

Figura 1. Arvore de regressao para roubos de celulares com variaveis do RDO
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Fonte: elaboracdo propria.

As variaveis mais importantes para este modelo, considerando aquelas que maximizam
a diminui¢do da soma dos erros quadrados para cada subdivisdo da arvore sdo aquelas que
indicam: se a ocorréncia foi em locais residenciais, “outros locais”, comércios e servi¢os, no
dia de sabado, em uma industria ou em um terminal/estagdo de transporte publico.

A figura 2 apresenta a arvore de regressao para ocorréncias de roubos em distritos (ndo
mais distritos policiais) com dados socioeconémicos do IDHM (IBGE). Segundo este modelo,
os distritos que, em média, possuem o menor nimero de ocorréncias de roubos (em média 946)
sao aqueles cujo CPR (média do percentual de trabalhadores por conta propria) ¢ maior ou igual
a 15%; e que a média da taxa de analfabetismo entre pessoas de 15 a 17 anos é maior do que
1,7% da populacdo. Apenas 8 distritos ndo correspondem a primeira condi¢@o, sendo todos eles
distritos periféricos da cidade (Jardim Angela, Capio Redondo, Grajafi, Sapopemba,

Anhanguera, Cidade Dutra, Pedreira e Perus). Nestes casos, 0 modelo prevé, em média, a maior



quantidade de roubos, ou seja, 4764. Para melhor compreensdo destas relagdes seria necessario
um estudo mais aprofundado sobre caracteristicas da espacializagdo do mercado de trabalho
informal e de aspectos educacionais. Principalmente porque todos os 10 distritos com maior
média do CPR ficam em regides centrais ou proximas (Jardim Paulista, Alto de Pinheiros,

Consolagdo, Moema, Pinheiros, Bras, Mooca, Itaim Bibi, Perdizes e Lapa).

Figura 2. Arvore de regressdo para roubos de celulares com variaveis socioeconomicas
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Fonte: elaboragdo propria.

Por fim, entre as varidveis mais importantes estdo: CPR, [ndice de Theil dos
rendimentos do trabalho, taxa de analfabetismo da populagdo entre 15 a 17 anos, percentual da
populagdo das pessoas de 18 a 24 anos que frequentam o ensino fundamental, percentual de

pessoas com agua encanada e renda domiciliar per capta dos mais vulneraveis.

Regressio com BOX-COX

A tabela 5 apresenta os resultados dos modelos de regressdo com Box-Cox para
ocorréncias de roubos, de acordo com suas variaveis ¢ pardmetros. O modelo com variaveis
RDO possui R* de 54% e MAPE de 9,4% e RMSE de 4,69. Destaca-se que a variavel
COMERCIO_SERVICOS também apareceu como importante para este modelo, possuindo
uma correlagdo inversa com a quantidade de ocorréncias roubos de celulares. Ou seja, em
média, quanto maior a ocorréncia de roubos em comércios e servigos, menor a ocorréncia de
roubos totais em um distrito policial. Essa correlagdo também apareceu na arvore de regressao.
A correlagdo com a variavel INDUSTRIA também apresenta o mesmo padrdo. Ja as variaveis
DIA BO SABADO e BANCOS apresentam correlacdo positiva. Como demonstra a tabela,

todas as variaveis sdo estatisticamente significativas a pelo menos 5% de nivel de significancia.



Tabela 5. ParAmetros das regressdes com Box-Cox para ocorréncias de roubos

Modelo Variaveis Coeficientes  p-value
Intercepto 42.389 0.00
COMERCIO_SERVICOS -246.311 0.00
DIA_BO_SABADO 67.691 0.02

Roubos com RDO INDUSTRIA -2.723616  0.00
BANCOS 720.941 0.03
Estatistica F 0.00
Intercepto -11432945  0.00
PRENG60 217445 0.00
GINI 14531229  0.00
T_SUPER25M -632507 0.05
P_SUPER -42089 0.02

Roubos com IDH-M (IBGE) FEARENG Rt a8
RAZDEP -18009 0.00
T_ANALF18M 928234 0.00
T_ANALF15M -981949 0.00
T_FREQ25A29 727565 0.01
Estatistica F 0.00

Fonte: elaboracdo propria.

O modelo com variaveis socioecondmicas possui R? de 66,7%, MAPE de 25% ¢ RMSE
de 16,4. Neste caso, as correlagdes inversas ocorreram com as variaveis: T _SUPER25M (média
do percentual da populagdo com 25 anos ou mais com ensino superior), P SUPER (média do
percentual de ocupados com ensino superior), AGUA ESGOTO (média do percentual de
pessoas em domicilios com agua e esgoto adequados), RAZDEP (média da razdo de
dependéncia) e T ANALF15M (média da taxa de analfabetismo da populacdo de 15 anos ou
mais). Portanto, temos 3 de 5 variaveis que, em média, contribuem para um menor nimero de
ocorréncias de roubos que sdo educacionais-econdmicas, uma econ0mica ¢ uma de
infraestrutura. Complementarmente, as variaveis que possuem correlagdo positiva sdo:
PRENG60 (média do percentual da renda total apropriada pelo 60% mais pobres), GINI (indice
de Gini), T ANALF18M (média da taxa de analfabetismo da populagdo de 18 anos ou mais) e
T FREQ25A29 (média do percentual de pessoal de 25 a 29 anos matriculadas em escolas). Por
conseguinte, temos aqui uma variavel estritamente economica, um indicador social e duas

variaveis educacionais.

Recomendacoes

Em geral, os modelos implementados permitiram compreender as relagdes entre
quantidade de ocorréncias de furtos e roubos de celulares e varidveis explicativas definidas nas
duas bases de dados utilizados nesta pesquisa. Tal como nos trabalhos de Castro (2020) e Rosa

(2019), nossa pesquisa também identificou variaveis de localizacdo do crime como relevantes



para explicar a variabilidade dos dados. No entanto, em Rosa (ibidem), os fatores
socioecon0micos apresentaram baixo poder de explicagdo dos roubos. No nosso caso, todos os
modelos apresentaram resultados significativos, principalmente considerando um problema
social tdo complexo.

Considerando os insights de Risso (2016), fatores socioecondmicos foram perseguidos
nesta pesquisa para que agdoes denominadas pela autora como situacionais - que modificam o
contexto onde mais as ocorréncias acontecem - e sociais - direcionadas para grupos de
individuos com elevado potencial de desenvolverem comportamentos agressivos. Segundo a
autora os municipios possuem uma grande vantagem competitiva na produgao e interpretacdo
de dados sobre violéncia, pois muitos dos fatores de risco associados a diferentes tipos de
violéncia ndo estdo limitados ao &mbito criminal. Por exemplo, dados desagregados sobre
evasdo escolar sdo fortemente relacionados ao envolvimento de adolescentes com a violéncia

Nessa linha, os modelos de arvores de decisdo, apesar do baixo poder preditivo, foram
relevantes para encontrar melhores varidveis explicativas de acordo com sua importincia
relativa. Tanto os modelos de arvore, quanto os modelos de regressdo linear multipla sugerem
que existe uma relacdo entre ocorréncias de roubos e distritos mais periféricos da cidade de Sao
Paulo.

Para os modelos de ocorréncias de roubos, essas relagdes se apresentam, principalmente,
através de variaveis econdmicas que expressam desigualdades sociais como renda domiciliar
per capta, indice de Theil, percentual de trabalhadores no mercado informal e indice de Gini; e
variaveis educacionais como taxas de analfabetismo, percentual de individuos com ensino
superior e percentual de adultos matriculados em escolas.

Finalmente, cabe ainda destacar algumas das limitagdes desta pesquisa. Por ser um tema
com poucas referéncias anteriores ¢ muito provavel que ndo tenhamos incluido variaveis
explicativas mais interessantes. Por exemplo, como a qualidade da varidvel de hora da
ocorréncia ndo estava adequada, isto impossibilitou o seu uso, o que pode ter prejudicado o
poder preditivo dos modelos, ja que para a literatura discutida esta ¢ uma das principais
variaveis. Ademais, como apontado em Breiman (2009), Random Forest pode ser uma técnica
mais adequada para se obter ganhos em acuricia, mesmo que nosso dataset tenha poucas
observagoes ja que é baseado em distritos policiais ou administrativos. A escolha que fizemos
por criar taxas para todas as variaveis do RDO reduziu o poder preditivo dos modelos, ao passo
que nos deu uma maior compreensdo do contexto. Fato que difere muito das pesquisas de Castro

(2020) e Vargas (2019) que optaram por dados de contagem.
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