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Abstract— This article aims to construct clusters based on
historical data of thefts in the State of Rio de Janeiro, aiming to
identify possible similarities among the records. Monthly quantities
of vehicle thefts, robberies on public transportation, pedestrian
robberies, cell phone thefts, cargo thefts, and robberies at commercial
establishments were selected. Using these records, the k-means
algorithm was employed to build clusters, resulting in two subsets of
records. These subsets present distinct characteristics and are
valuable for analyzing the interaction between different types of
thefts in a disaggregated manner, thus avoiding statistical fallacies.
Additionally, we propose a classification model that establishes
criteria for assigning scenarios to a specific cluster. This model can
assist in developing more effective strategies in public security, and
in the use of human and logistical resources.

Keywords-- Public security; Clusters; Dimensional reduction;
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Resumo— O presente artigo tem como objetivo a construcio de
clusters a partir de dados historicos de roubos no Estado do Rio de
Janeiro, buscando identificar possiveis semelhancas entre os
registros. Foram selecionadas as quantidades mensais de roubos de
veiculo, roubos em coletivo, roubos a transeunte, roubos de celular,
roubos de carga e roubos a estabelecimento comercial. Utilizando
esses registros, empregamos o algoritmo k-means para a construcio
dos clusters, resultando em dois subconjuntos de registros. Esses
subconjuntos apresentam caracteristicas distintas e sdo uteis,
permitindo uma andalise desagregada da interacdo entre os diferentes
tipos de roubos, evitando faldcias estatisticas. Adicionalmente,
propomos um modelo de classificacdo que estabelece critérios para
atribuir cendrios a um cluster especifico. Esse modelo pode
contribuir para a elaboracdo de estratégias mais eficazes na
seguranga publica, e no uso de recursos humanos e logisticos.

Palavras chave-- Seguranca publica; Clusters; Reducgdo
dimensional; Correlagdo; Classificagdo; Aprendizado de maquina.

I. INTRODUCAO

O trabalho das forgas policiais ¢ um desafio constante em
prol da sociedade como um todo. No caso do Brasil, as Policias
Militares, encarregadas da preservagdo da ordem publica,
buscam agir antes do crime ocorrer, tendo a preven¢do como a
estratégia mais eficaz para retrair custos, minimizar erros e
antecipar problemas institucionais. No contexto do Rio de
Janeiro, a otimizacdo das estratégias de policiamento
desenvolvido pela Policia Militar do Estado do Rio de Janeiro
¢ uma prioridade devido aos desafios relacionados a
criminalidade. Abordagens inovadoras e baseadas em
evidéncias sdo necessarias para enfrentar a crescente
complexidade dos padrdes criminais e garantir a eficacia das
operacdes policiais. A Referéncia [1] ressalta que em 2019,
segundo dados do Instituto de Seguranca Publica do Governo
do Estudo do Rio de Janeiro, foram registradas mais de 100 mil
ocorréncias de roubos, mais de 90 mil casos de furtos e foram
contabilizadas mais de 30 vitimas de latrocinio. Além disso,
indica que os crimes de maior impacto na sensagdo de
inseguranga da populagao referem-se a roubos de veiculos e de
rua, desta forma a prioridade da seguranca publica se encontra
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nas ruas do Rio de Janeiro. Na Referéncia [2] encontraram uma
correlagdo entre as mortes por operagdo policial e a atividade
criminal, indicando que ha uma associagdo entre o aumento da
letalidade policial e a redugdo dos indices de criminalidade no
nivel local. A Referéncia [3] fornece informagdes relevantes
para a mitiga¢do de roubos a pedestres a partir da analise de
distribui¢do temporal de crimes, demostrando que ¢é possivel
modelar ou relacionar indices de criminais com varidveis
temporais para encontrar tendéncias no aumento do crime em
areas urbanas.

I1. BANCO DE DADOS

Os dados de Seguranca Publica do Estado do Rio de
Janeiro sdo divulgados pelo Instituto de Seguranca Publica [4].
Nesta pesquisa estudam-se seis tipos de roubos presentes no
relatorio “Estatisticas de seguranga: série historica mensal por
area de delegacia desde 01/2003”. No qual, basicamente,
contabilizam diversos tipos de crimes, desde crimes violentos,
crimes contra o patrimonio, sequestros e até o quantitativo de
policiais mortos em servico. Estes dados podem ser agrupados
por regido, municipio, ano, més, entre outros, o que facilita sua
extragdo e segmentacdo. Os roubos estudados no presente artigo
sdo: roubo de veiculo, roubo em coletivo, roubo a transeunte,
roubo de celular, roubo de carga e roubo em comércio
(variaveis do problema). A série historica inclui dados mensais
no periodo de 2012 até 2022. Selecionou-se estes registros por
ter apresentado correlagdes fortes em uma analise preliminar.
Cabe destacar que esta analise foi verificada em conjunto com
profissionais da area de Seguranga Publica no que tange na
logica das variaveis explicativas do problema em estudo [5].

I11. APLICACAO DO ALGORITMO K-MEANS

A andlise de cluster ¢ uma disciplina da estatistica
multidimensional cujo propoésito € identificar grupos (clusters)
de elementos que compartilham semelhangas entre si e, ao
mesmo tempo, apresentam diferencas em relacdo aos elementos
presentes nos demais clusters.

A Referéncia [6] adota o termo k-means para descrever o
processo de atribuicdo de um elemento a um dos k clusters
predefinidos, com base no critério do centroide mais proximo.
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A chave para esse procedimento ¢ que o centroide € ajustado
apos cada nova atribuicdo, levando em consideracdo os
membros do cluster. O algoritmo pode ser resumido da seguinte
forma:

Passo 1: Divida os elementos em k clusters iniciais.

Passo 2: Percorrer os elementos da lista, atribuindo um
elemento ao cluster cujo centroide ¢ o mais proximo. A
distancia euclidiana ¢ geralmente usada.

Passo 3: Recalcule o centroide para o cluster que ganha o novo
elemento e para o cluster que perde o elemento.

Passo 4: Repita o Passo 2 até que ndo sejam feitas mais

reatribuigdes.

A continuagdo, sdo analisados os registros mensais dos
roubos entre 2012 e 2022 no Estado de Rio de Janeiro e ¢
aplicado o algoritmo k-means [7, 8].

A.  Escalonamento das variaveis

Dada a diferenga de valores entre as variaveis, optou-se por
escalonar estas varidveis antes da aplicacdo do algoritmo k-
means. Se uma variavel tiver uma magnitude muito maior que
as demais varidveis, ela determinard em grande parte o valor
distancia (semelhanga) obtida e alterando negativamente a
agrupacdo final. Assim, cada registro j de uma variavel
especifica y é escalonada como segue:

yi—y
Sy

Onde ¥ e s, sdo a média e o desvio padrio dos dados em

y, respectivamente.

B. Estimac¢do do numero otimo de clusters

O numero 6timo de clusters determinou-se analisando o
Within-Cluster Sum of Squares (WCSS) e o Calinski-Harabasz
Index (CHI) para um niimero de diferente de clusters.

O WCSS é calculado com base na formula abaixo:

k
WesS = Z Z llx — m, |12

i x€Cj

Onde, k é o nimero de clusters; x faz referéncia aos
elementos de um cluster; C; € o i-ésimo cluster; m; é o
centroide do cluster i; e ||x — m;||? ¢ a distancia euclidiana ao
quadrado entre dois vetores. O WCSS mede a compacidade ou
coesdo dos clusters, quanto menor ¢ melhor, e normalmente
diminui com o aumento do ntimero de clusters. Para achar a
faixa potencial do niimero de clusters a ser considerados, deve-
se identificar aquele valor a partir do qual o WSS nao ¢ mais
substancial.

O CHI é calculado com base na formula abaixo:

_ BCSS/(k—1)
T WCSS/(n—k)

Onde, n é o numero total de registros; e BCSS (Between-
Cluster Sum of Squares) ¢ a soma ponderada das distancias
euclidianas ao quadrado entre cada centroide do cluster e o
centroide geral dos dados:

k
BCSS = Znillm — |2
i

Aqui, n; € o nimero de registros do C;; e m € o centroide
geral dos dados. O BCSS mede qudo bem os clusters estdo
separados uns dos outros, quanto maior ¢ melhor.

Presume-se que o niimero 6timo de clusters ¢ igual ao valor
méaximo do CHI . Um valor elevado deste indice esta
relacionado com a maximiza¢do da razdo do BCSS e WSS, o
que significa que os clusters determinados apresentam
diferencas consideraveis, e os elementos que pertencem a um
cluster especifico apresentam uma forte similitude. A evolugao
do WCSS e CHI sdo mostrados nas figuras 1 e 2.

600~

WCSS

5 10 15 20
k

Fig. 1 Valores do W(SS para um nimero diferente de clusters.
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Fig. 2 Valores do CHI para um nimero diferente de clusters.

Nesta analise, o nimero ideal de clusters € estabelecido em
2.

C. Anadlise de componentes principais

O seguinte ¢ obter uma visualizagdo dos clusters
resultantes. Dado que o nimero de variaveis do problema em
estudo ¢ igual a 6, ¢ necessario realizar uma Analise de
Componentes Principais (ACP) y representar as duas primeiras
componentes principais. A ACP ¢ uma técnica amplamente
empregada em aprendizado de maquina ndo supervisionado,
focada na redu¢o de dimensionalidade em conjuntos de dados,
com o objetivo de preservar a maxima quantidade de
informacao possivel. A ACP utiliza uma transformagio
ortogonal para converter um conjunto de variaveis
possivelmente correlacionadas em um conjunto de novas
varidveis linearmente ndo correlacionadas, chamadas
componentes principais. O primeiro componente principal tem
a maior variancia possivel (ou seja, representa a maior parte da
informagao ou variabilidade nos dados), e cada componente
subsequente, em ordem, tem a maior varidncia possivel sob a
restricao de que seja ortogonal aos componentes anteriores [7,
8]. A Tabela I apresenta de contribui¢do na variancia de cada
componente principal gerado.

TABELA L
DISTRIBUICAO DA VARIANCIA - ACP
Diml1 Dim2 Dim3 Dim4 Dim5 Dim6
Variancia 4,3 1,2 0,2 0,2 0,1 0,0
Variancia
total 6.0

%Variancia 71,4 20,3 4,0 2,6 11 0,6

. A
%Variancia 71,4 916 957 982 994 100,0
cumulada

Na pratica, um numero de dimensdes que atinge um
%Variancia cumulada de 90% ou superior, indica uma boa
aproximacdo para representar o conjunto dos dados. Neste caso,
as duas primeiras dimensdes capturam 91.6% da variancia total,
que pode ser considerado adequado. A Figura 3 ilustra o
resultado da ACP para representar os dois clusters gerados pelo
algoritmo k-means.

cluster
1

- . =l 2

Dim2 [20.3%)

-2‘5 DIU 2.‘5 5‘0
Dim1 (71.4%)

Fig. 3 Grafico de disperséo das dos primeiras variaveis resultantes da ACP.

O grafico de dispersdo revela que os registros foram
adequadamente separados, sem a presencga significativa de
dados atipicos.

IV.RESULTADOS E DISCUSSAO DA CLUSTERIZACAO

Agora, os clusters obtidos podem ser organizados em
relagdo aos meses dos registros coletados. A Tabela II detalha
esta organizagdo ¢ as figuras 4-9 mostram o historico dos
roubos enfatizando os clusters. Pode-se observar uma clara
divisdo dos dados (na maioria dos casos) na quantidade de
roubos nos anos 2012, 2013, 2014, 2015, 2020, 2021 e 2022
pertencentes ao Cluster 1, com a quantidade dos roubos nos
anos 2016, 2017, 2018 e 2019 pertencentes ao Cluster 2. Com
a finalidade de ter uma medida que reflita as diferencas entre os
cluster, a Tabela III calcula os valores médios das variaveis do
estudo conforme o cluster atribuido. Nesta ultima tabela, fica
claro a diferenca entre os dados. A proporg¢do entre a quantidade
de roubos do Cluster 2 e o Cluster 1 tem um valor minimo de
1,28 correspondente aos roubos de comercio € um valor
maximo de 2,25 correspondente aos roubos de transeuntes.
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ATRIBUICAO RESULTANTE DOS REGISTROS AOS CLUSTERS

TABELA II.

Clusters

N° Registros

Porcentagem

Meses

Cluster

82

62,1

Jan-Dez 2012;
Jan-Dez 2013;
Jan-Dez 2014;
Fev-Nov 2015;
Fev 2017,

Set 2019;
Mar-Dez 2020,
Jan-Dez 2021;
Jan-Dez 2022.

Cluster
2

50

37,9

Jan 2015;

Dez 2015;
Jan-Dez 2016;
Jan 2017,
Mar-Dez 2017,
Jan-Dez 2018;
Jan-Ago 2019;
Out-Dez 2019;
Jan-Fev 2020;

roubo_veiculo

Més

) TABELA H}.
VALORES MEDIOS DAS VARIAVEIS POR CLUSTER

Cluster 1 Cluster 2 Proporgéo
Roubo de veiculo 2237 3864 1,73
Roubo em coletivo 605,5 1249 2,06
Roubo de transeunte 4474 7259 1,62
Roubo de celular 895 2018 2,25
Roubo de carga 394 776.8 1,97
Roubo de comercio 418,7 535,3 1,28

Uma vez determinados os clusters, pode-se analisar a
correlagd@o entre as variaveis e identificar a dependéncias entre
elas. As figuras 10 e 11 apresentam o grafico de dispersdo para
0 Cluster 1 e Cluster 2, respectivamente, destacando a
correlagdo entre as variaveis.

Cluster
.
4 2

Fig. 4 Quantidade mensal de roubos de veiculos no Estado do Rio de Janeiro nos periodos 2012-2022.
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Fig. 5 Quantidade mensal de roubos em coletivo no Estado do Rio de Janeiro nos periodos 2012-2022.
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Fig. 6 Quantidade mensal de roubos a transeuntes no Estado do Rio de Janeiro nos periodos 2012-2022.
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Fig. 7 Quantidade mensal de roubos de celular no Estado do Rio de Janeiro nos periodos 2012-2022.

22" LACCEI International Multi-Conference for Engineering, Education, and Technology: Sustainable Engineering for a Diverse, Equitable, and Inclusive Future at the Service

of Education, Research, and Industry for a Society 5.0. Hybrid Event, San Jose — COSTA RICA, July 17 - 19, 2024.

Cluster
.
A 2

— 2012
— 2013
— 2014
— 2015
— 2016
— 2017
— 2018
— 2019
— 2020
— 2021
— 2022

Cluster
.
A 2

Ano

— 2012
— 2013
— 2014
— 2015
— 2016
— 2017
— 2018
— 2019
— 2020
— 2021
— 2022

Cluster

L]
A

Ano

— 2012
— 2013
— 2014
— 2015
— 2016
— 2017
— 2018
— 2019
— 2020
— 2021
— 2022

6



1001

ga

roubo_car

50

600~

roubo_comercio

400 700 1000

s00

200

22" LACCEI International Multi-Conference for Engineering, Education, and Technology: Sustainable Engineering for a Diverse, Equitable, and Inclusive Future at the Service

Cluster

* 1
A
o
Ano
2012
2013
2014
— 2015
— 2016
— 2017
— 2018
— 2019
2020
0~ . 2021
- o 2022
» : - -4 . - - J
=y N e
* . * * » - - - H
. . ¥ -
-
25 :‘U ?.‘E WE;U Wé:
Més
Fig. 8 Quantidade mensal de roubos de carga no Estado do Rio de Janeiro nos periodos 2012-2022.
- -
*
w *
Cluster
L
A
Ano
2012
2013
2014
— 2015
— 2016
— 2017
— 2018
- 2019
2020
2021
2022
25 :IEI 7‘5 1EiEI 125
Més
Fig. 9 Quantidade mensal de roubo em comércios no Estado do Rio de Janeiro nos periodos 2012-2022.
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Fig. 10 Grafico de dispersdo e correlagdo dos roubos no Estado do Rio de Janeiro no Cluster 1.
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Fig. 11 Gréfico de dispersdo e correlagdo dos roubos no Estado do Rio de Janeiro no Cluster 2.

No Cluster 1, a dependéncia mais forte se da entre a
quantidade de roubos a transeuntes ¢ a quantidade de roubos a
comércios, apresentando uma correlagéo positiva. No Cluster 2,
a dependéncia mais forte se da entre a quantidade de roubos de
celular e a quantidade de roubos em coletivo, apresentando uma
correlagdo positiva.

V. APLICACAO DO ALGORITMO DE CLASSIFICACAO

Ao analisar a Figura 3, a decisdo foi desenvolver um
algoritmo de classificagdo devido a clara separagdo entre os
clusters. O objetivo é propor uma regra para determinar o nivel
da quantidade de roubos em cenarios futuros. O algoritmo
selecionado ¢ a Analise Discriminante Linear (ADL) [8]. As
variaveis Dim1 y Dim2 geradas pela ACP serdo empregadas,
pois estas variaveis representam adequadamente dos dados do
problema em estudo. A Figura 12 mostra o resultado de aplicar
0 ADL. Apenas, 3 das 132 predicdes feitas pelo modelo do ADL
estavam erradas, com um erro de treinamento baixo de 2,27%,
o que indica que o modelo é bom. A equagdo da ADL ¢ dada
por:

1,0776Dim1 — 0,3919Dim2 = 0,5082

Entdo, a classificagdo de um novo registro, obtém-se
substituindo suas coordenadas (apds o escalonamento e
aplicacdo da transformacdo ortogonal da ACP) na equagdo
1,0776Dim1 — 0,3919Dim2 = Z. Se o valor Z for menor que
0,5082, o novo registro pertence ao Cluster 1; se o valor de Z
for maior o igual que 0,5082, 0 novo registro pertence ao
Cluster 2.

Partition Plot
app. error rate: 0.023
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Fig. 12 Grafico de classificacdo das dos primeiras variaveis
resultantes da ACP.

VI. CONCLUSOES

A analise dos dados do Instituto de Seguranca Publica do
Governo do Estudo do Rio de Janeiro permitiu a construcio de
dos clusters da série historica de crimes no periodo de 2012 até
2022. O 62,1% dos registros pertencem ao Cluster 1 e 37,9%
pertencem ao Cluster 2, eles apresentam niveis de roubos
distintos. Principalmente, o Cluster 1 abarca os anos de 2012-
2015 € 2020-2022, e o Cluster 2 os anos 2016-2019.

A clusterizag@o permitiu determinar uma correlacdo mais
confidvel entre as variaveis do que se fossem analisados de
forma agregada. Além disso, a correlacio ndo implica
causalidade; ou seja, embora duas varidveis estejam
correlacionadas, uma ndo causa necessariamente a outra.

Analisando Figura 10, o conjunto de interagdes moderadas
a fortes do Cluster 1 sdo:
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= Roubos a veiculos - roubos em comercio - roubos a
transeuntes.

=  Roubos a veiculos - roubos de carga.

=  Roubos em coletivo - roubos de celulares.

Analisando Figura 11, o conjunto de interacdes moderadas
a fortes do Cluster 2 sdo:

= Roubos a veiculos - roubos em coletivo - roubos a
transeuntes - roubos de celulares.

= Roubos a veiculos - roubos em comercio - roubos de carga.

= Roubos em comercio - roubos de carga - roubos a
transeuntes.

As correlagdes resultantes dos clusters apresentam
coeréncia com a realidade, ja que podem ser interpretadas da
seguinte maneira, por exemplo, em um caso de roubo em um
oOnibus, este inclui o roubo de celular dos passageiros e em
alguns casos o roubo de pessoas presentes num ponto de 6nibus
ou prestes a embarcar. Quando ¢ realizado um roubo de veiculo,
0 criminoso rouba também os pertences da vitima, entre eles o
celular. Complementarmente, quando ¢ realizado roubo de
veiculo, este pode ser utilizado pelos criminosos para realizar
crimes mais complexos, como sdo o roubo em comércio € o
roubo de carga, onde os veiculos podem servir como veiculo de
fuga ou até para carregamento de material roubado. Por outro
lado, quando ¢ realizado roubo no local comercial, tanto
clientes, funcionarios e transeuntes que passam perto do local,
tornam-se vitimas do grupo criminoso.

Depois, o modelo de classificacdo ¢ uma iniciativa para
identificar padrdes (atribuigdo a um cluster especifico) entre as
quantidades de roubos mensais, e pode servir para a elaboragdo
de estratégias de seguranga publica, mediante a estimativa do
uso de recursos humanos e logisticos baseadas em experiéncias
passadas.

O artigo destaca a viabilidade da aplicacdo de técnicas de
aprendizado de maquina em dados criminais, proporcionando a
compreensdo sobre os fatores que influenciam o
comportamento dos criminosos, a dindmica dos roubos, e a
defini¢do de prioridades nas agdes policiais, revelando
conhecimentos valiosos para cada situacdo. Ressalta-se que
essas abordagens e analises sdo fundamentais, pois fornecem
informagoes valiosas que podem ser utilizadas na formulagdo
de medidas de seguranga para a sociedade. Isso ndo apenas
aprimora as operagdes da Policia Militar do Estado do Rio de
Janeiro, mas também pode beneficiar outras forgas policiais
militares nacionais e internacionais encarregadas da aplicacdo
de Policia Ostensiva. Além disso, o artigo contribui
significativamente para enriquecer o debate académico sobre o
papel das analises de dados na melhoria da seguranga publica.
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