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RESUMO

Freitas, V. T.C A anatomia dos roubos de veiculo no Estado de Sao Paulo. 2023. 100p.
Monografia (Trabalho de Conclusao de Curso) - Instituto de Ciéncias Matemadticas e de
Computagdo, Universidade de Sdo Paulo, Sdo Carlos, 2023.

Diversas abordagens sdo empregadas para mitigar as ocorréncias de crimes em uma determinada
regido. Nesse tipo de estudo, grosso modo, é muito importante levar em consideracao a distribuicao
espacial e o padrao temporal das ocorréncias. Assim sendo, a presente monografia tem por objetivo
utilizar os dados espago-temporais de ocorréncias (roubos de veiculos), presentes na transparéncia
do site da Secretaria de Seguranga Publica do Estado de Sao Paulo (SSP-SP), para gerar redes
complexas e extrair informagoes da dindmica criminal. A metodologia envolve a subdivisao do
estado em células, a agregacdo de eventos criminais nessas células e a criacdo de séries temporais.
A anélise de similaridade entre as séries, a partir da medida Event Synchronization, resulta na
construgao de uma rede complexa, em que as células representam vértices e as arestas indicam

similaridade entre padroes criminais.

Palavras-chave: Roubo de veiculos. Criminalidade. Redes Complexas. Séries Temporais.


https://www.ssp.sp.gov.br/




ABSTRACT

Freitas, V. T.C The Anatomy of Vehicle Theft in the State of Sao Paulo, Brazil. 2023.
100p. Monograph (Conclusion Course Paper) - Instituto de Ciéncias Matematicas e de
Computagdo, Universidade de Sdo Paulo, Sdo Carlos, 2023.

Various approaches are employed to mitigate crime occurrences in a specific region. In this
type of study, broadly speaking, it is crucial to take into consideration the spatial distribution
and temporal pattern of incidents. Therefore, the present thesis aims to use the spatiotemporal
data of incidents (vehicle thefts) available on the transparency section of the website of the Sao
Paulo State Public Security Department (SSP-SP) to generate complex networks and extract
information regarding criminal dynamics. The methodology involves subdividing the state into
cells, aggregating criminal events in these cells, and creating temporal series. The analysis of
similarity between the series, using the Fvent Synchronization measure, results in the construction
of a complex network where cells represent vertices, and edges indicate similarity between criminal

patterns.

Keywords: Vehicle theft. Crime. Complex Networks. Time Series.
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1 INTRODUCAO

A criminalidade no Brasil é um desafio multifacetado que tem impactos significativos na
sociedade, economia e qualidade de vida dos cidadaos (CHESNAIS, 1999). A complexidade desse
problema envolve uma série de fatores, incluindo desigualdades socioeconémicas, falta de acesso
a educagao de qualidade, deficiéncias no sistema de justica e desafios estruturais que demandam

uma abordagem holistica para sua resolucdo (CHESNAIS, 1999).

A urgéncia em enfrentar os problemas relacionados & criminalidade no Brasil é evidente
diante das consequéncias devastadoras que ela acarreta. O pais enfrenta altos indices de violéncia,
crimes contra a propriedade, homicidios e trafico de drogas (Instituto de Pesquisa Econémica
Aplicada (Ipea), 2022), o que gera um clima de inseguranca generalizado. Além disso, a violéncia
impacta negativamente o desenvolvimento econémico, afetando o turismo, os investimentos e a

qualidade de vida da populacgdo (MARCHEZINI; SPOLADOR; JORGE, 2020).

A busca por solucgoes eficazes demanda uma colaboragao coesa entre o governo, a sociedade
civil e as instituigoes académicas (DIAS, 2019). A implementagio de politicas ptblicas efetivas,
informadas por pesquisas aprofundadas e estudos na area da criminalidade, se torna imperativa.
Investir em pesquisas que compreendam as causas subjacentes do fendmeno criminal é essencial
para o desenvolvimento de estratégias (GUEDES, 2007). Essa abordagem baseada em evidéncias
nao apenas resgataria a sensacio de seguranca na populagdo, mas também contribuiria para o

progresso e a prosperidade do pais, estabelecendo um ambiente propicio para o avango sustentavel.

1.1 Motivacao

Crimes envolvendo veiculos impactam diretamente na mobilidade e na sensacao de
seguranga da populacdo (DIXON; FARRELL, 2020), tornando-se um objeto de estudo relevante
para o desenvolvimento de estratégias eficazes de combate a probleméatica e para a promocao da
seguranga publica, em que a tecnologia, como a andlise de dados, desempenha um papel crucial
para o sucesso das investigagdes (WALSH; TAYLOR, 2007). Roubos e furtos de veiculos tém
semelhancas em suas naturezas e motivacoes; porém, o roubo é, muitas vezes, mais sintomético
devido & presenca de ameacas e coacdo!, frequentemente envolvendo o uso de armas. Em
contrapartida, o furto ocorre de maneira nao coerciva, diferenciando-se pela auséncia de ameacas
diretas & integridade fisica 2, o que influencia substancialmente a dindmica e o impacto psicolgico

para as vitimas.

Além disso, o roubo de veiculos impoe desafios especificos as forcas de seguranca publica,
exigindo considerdveis recursos humanos, tecnolégicos e de infraestrutura para a efetiva recupera-
¢do dos automéveis subtraidos (Portal do Governo do Estado de Sao Paulo, 2012). H& também

uma conexao intrinseca entre o roubo de veiculos e redes de crime organizado (WALLACE,

L O roubo é descrito no artigo 157 do Cédigo Penal, sendo caracterizado pela subtracdo de bem material

mediante grave ameaga ou violéncia.
O furto é descrito no artigo 155 do Coédigo Penal, é caracterizado pela subtracdo de bem material
alheio (destacando-se a auséncia de ameaga grave ou violéncia).
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2004), que utilizam os veiculos roubados para diversas atividades, tais como o transporte de
drogas, contrabando de mercadorias ilicitas e assaltos & mao armada. Combaté-lo implica também
desmantelar parte das operagoes dessas organizac¢des criminosas, contribuindo, assim, para a

reducdo da criminalidade.

A expectativa de que as vitimas notifiquem essas ocorréncias de maneira mais consistente,
diminuindo os indices de subnotificacao (c.f. Tabela 1), especialmente devido a necessidade de
registro para fins de seguro e recuperacio de veiculos roubados, cria uma base de dados robusta
e confiavel a partir de boletins de ocorréncia, diferentemente de outros tipos de crimes, como os

contra a vida, que enfrentam desafios na notificacao e pericia (COSTA, 2021).

Tabela 1 — Taxa de Notificacao - Cidades com mais de 100 mil habitantes de paises selecionados,

1992
Tipo de Crime Ingl. Finl. Espan. Italia C.Rica Brasil Argen.
Roubo de carro 93,9 100,0 80,9 94.9 73,7 91,9 90,3
Furto de dentro do carro 74,3 55,0 29,2 40,1 22,1 18,3 53,8
Vandalismo no carro 35,5 36,1 18,4 14,9 18,2 0,9 18,8
Roubo de moto 93,5 85,7 85,4 76,4 91,7 65,0 79,5
Roubo de bicicleta 74,6 54,6 40,9 27,5 35,7 7,1 41,4
Arrombamento 94,6 75,0 70,8 65,5 50,8 38,4 68,9
Tentativa de arrombamento | 55,2 22,2 22,5 20,9 22,5 19,3 40,9
Assalto 52,1 28,6 32,1 37,5 27,6 19,1 42,0
Ofensas sexuais 16,4 11,2 3,6 4,3 9,3 9,8 43,0
Agressao/ameaga 41,7 244 244 254 29,9 11,5 34,4

Fonte: UNICRI / ILANUD

1.2 Objetivos

O estudo proposto visa extrair informacoes dos dados de boletins de ocorréncia rela-
cionados a crimes envolvendo veiculos, em particular, o roubo de veiculos, no Estado de Sao
Paulo, a partir de redes complexas. Essas informacoes estdo acessiveis na transparéncia do site
da Secretaria de Seguranga Ptblica® (SSP-SP). A metodologia envolve a subdivisdo do estado
em células, a agregacao de eventos criminais nessas células e a criagao de suas séries temporais.
A andlise de similaridade entre as séries, a partir da medida Event Synchronization, resulta na
construcao de uma rede complexa, em que as células representam vértices e as arestas indicam

similaridade entre padroes criminais.

A ideia de modelar a dindmica criminal dessa forma surge porque a complexidade
do sistema de crimes em uma regiao é influenciada por fatores macroeconémicos (BOTHOS;
THOMOPOULOS, 2016), governamentais, legislativos, judiciais, sociais e culturais (HAINES,
1999; WAWRZYNIAK et al., 2018). A interconexao desses elementos, agindo em diferentes
escalas espaciais e temporais, sugere a abordagem de redes complexas como uma ferramenta

eficaz para modelar e compreender as interagdes que contribuem para o fenémeno.

3 https://www.ssp.sp.gov.br


https://www.ssp.sp.gov.br/
https://www.ssp.sp.gov.br/
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Um ndmero significativo de pesquisas (AMISANO, 2018; JUNIOR, 2021; SANTOS, 2019;
SAMPAIO, 2023) dedicou-se a andlise dos fatores que permeiam a agao criminal, fazendo com que
componentes desse sistema tenham sido identificados e descritos na literatura. Essas pesquisas
estdo ganhando crescente viabilidade (PAUW, 2011), em parte devido ao acesso facilitado a
dados criminais, uma conquista impulsionada pela era da informacao. Contudo, ainda ha diversos
desafios relacionados a previsdo da mudanca em frequéncia e extensao de padrdes para ocorréncia
de delitos, fator crucial na mitigacdo das consequéncias da dindmica criminal (WALSH; TAYLOR,
2007). O presente trabalho se propde a estabelecer conexoes entre diferentes regides geoespaciais,
representadas por células, ao analisar seus padroes criminais e relacionar suas ocorréncias. O
objetivo é extrair informagdes sobre a estrutura dos roubos de veiculos no Estado de Sao Paulo e

estender métodos para previsdo em mudancas nos padroes para a ocorréncia de delitos.

A escolha por utilizar dados da SSP-SP como representacéo dos registros do Estado de
Sao Paulo é respaldada por diversos motivos. Os dados fornecidos pela SSP-SP seguem padroes de
coleta e armazenamento, o que garante a qualidade e confiabilidade das informagoes. Além disso,
a boa acessibilidade aos dados simplifica o processo de obtencdo. A documentacio adequada
sobre seu manuseio permite que pesquisas cientificas sejam realizadas a partir deles. Ressalta-se
que, embora o estudo tenha se concentrado no Estado de Sdo Paulo, a metodologia desenvolvida

pode ser aplicada a dados de outros estados da Unido.

O texto foi subdividido entre as informagoes pertinentes acerca dos dados utilizados,
a teoria necessaria para compreensao do trabalho, a metodologia empregada para a obtencao
dos resultados, e os resultados e discussoes subsequentes. No Capitulo 2 ha uma descricao
das informacoes que estdo sendo utilizadas. La consta onde é possivel encontra-las, o sistema
e processo pelo qual elas sdo aferidas e ratificadas, os critérios utilizados para sua correta
discriminacao, os detalhes de cunho juridico relacionados ao crime cometido, uma metodologia
para sua interpretacdo e os procedimentos prescritos para a andlise, além das limitagoes de acesso

provenientes da lei geral de dados. Também constam os meios para sua obtencao e estruturagao.

O Capitulo 3 traz uma fundamentacgao tedrica sobre os conceitos mais relevantes para
o desenvolvimento do trabalho, indicando bibliografias que possam complementar o contetdo.
Constam breves conceituacoes de séries temporais, séries de eventos, medidas de similaridade,

FEvent Synchronization e redes complexas.

No Capitulo 4, apresenta-se de forma detalhada a metodologia delineada para a selegdo
dos dados do trabalho, a determinacao das células e a criacdo do grid que subdivide o estado,
bem como os procedimentos para a criacdo e filtragem das séries temporais que representam a
atividade criminal de cada célula. Além disso, sdo apresentadas as escolhas para determinar a
similaridade entre as séries, o que norteia, posteriormente, a criagdo das redes complexas que

foram estudadas.

No Capitulo 5, apresentam-se os resultados e conclusoes em tabelas e graficos que ilustram
as descobertas obtidas. Além disso, sdo exploradas as possiveis causas por tras desses resultados,
proporcionando interpretacoes da teoria discutida. Destacar-se-4 uma analise comparativa distin-
tos tipos de redes desenvolvidas, oferecendo uma compreensao aprofundada de suas caracteristicas

individuais e impactos.
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A versdo digital da monografia, que possui interessantes recursos para auxiliar a leitura,
esta disponivel na Biblioteca Digital de Trabalhos Académicos da USP*. Os programas para gerar
as figuras, para extragao dos dados, para o tratamento e selecdo dos dados, e para a aplicagao

da metodologia e obtencao dos resultados do trabalho estdao disponiveis mediante solicitagdo ao
autor.

4 https://bdta.abed.usp.br


https://bdta.abcd.usp.br
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2 0OS DADOS

A SSP-SP declara possuir o maior portal de informacoes sobre seguranca publica do
pais, que teve inicio em 9 de maio de 2016. Nele, estao presentes: Taxa de Homicidio, que
oferece acesso a série historica das taxas anuais de homicidio por regices do estado; Registro
de Obitos — IML, que disponibiliza informacGes basicas sobre todas as entradas de 6bitos no

IML; Boletins de Ocorréncia, a partir do sistema de Registro Digital de Ocorréncias (RDO).

Para a presente monografia, sdo de interesse apenas os dados contidos no sistema RDO,
que concedem acesso a boletins de ocorréncia emitidos dentro do Estado de Sao Paulo desde
o ano de 2003. As seguintes naturezas consumadas estao disponiveis: homicidio doloso, roubo
seguido de morte (Latrocinio), lesdo corporal seguida de morte, morte decorrente de intervengao
policial, morte suspeita, roubo de veiculo, furto de veiculo, roubo de celular e furto de celular. No
presente capitulo, a apresentacao foi direcionada para a natureza consumada "roubo de veiculo”,
foco da analise. Mais informagbes pertinentes as demais naturezas podem ser encontradas na

apresentacdo do site da Secretaria de Seguranca Ptblica do Estado de Sao Paulo'.

2.1 Obtencao dos dados

A aquisi¢do dos dados utilizados para o trabalho foi realizada através do site da trans-
paréncia da SSP-SP? (c.f. Figura 1). O portal disponibiliza acesso direto a todas as tabelas
referentes as naturezas consumadas mencionadas no inicio deste capitulo, além de informacdes

sobre como interpreta-las.

Nao ha um padrao geral para a extragao dos dados de cada tabela. Para baixar todo
o conteudo presente das naturezas consumadas: homicidio doloso, feminicidio, latrocinio, lesdo
corporal sequida de morte e morte decorrente de intervencdo policial, basta selecionar os respectivos
botoes. Além de todo periodo disponivel vir em um s6 arquivo, este estd em um formato ”.xlsx”,

mais moderno e eficiente.

Ja para registro de obitos - IML, morte suspeita, furto de veiculo, roubo de veiculo, furto
de celular, roubo de celular e SP dados criminais, é necessario escolher o ano e més indicados
(c.f Figura 2), o que implica baixar més a més, ano a ano, cada planilha que compreenda o
periodo que se pretende estudar, processo agravado por um alto tempo requerido pelo site para
encontrar os documentos em seu banco de dados. O formato dos arquivos é ”.xls”, obsoleto, com
varias planilhas corrompidas ou com erros sendo fornecidas pelo site. O processo de extracido
empreendido pelo trabalho para os dados pertencentes a ”roubo de veiculo” foi descrito em

detalhes no Capitulo 4.

E importante destacar que as tabelas apresentam valores ausentes ou inconsistentes, uma
condicao que pode ser atribuida a uma variedade de fatores, incluindo possiveis falhas durante o

processo de coleta, erros na entrada de dados e caracteristicas inerentes a natureza do préprio

https://www.ssp.sp.gov.br/transparenciassp/Apresentacao.aspx

2 http://www.ssp.sp.gov.br/transparenciassp/Consulta2022.aspx


https://www.ssp.sp.gov.br/transparenciassp/Apresentacao.aspx
http://www.ssp.sp.gov.br/transparenciassp/Consulta2022.aspx
http://www.ssp.sp.gov.br/transparenciassp/Consulta2022.aspx
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Figura 1 — O portal da transparéncia da SSP-SP

Portal do Governo | Cidad3o SP 0@090

Segurancga Publica =

TAXA DE HOMICIDID HOMICIDIO DOLOSO FEMINIGIDIC
LATROCINIO LESAC CORPORAL SEGUIDA DE MORTE REGISTRO DE GBITOS - IML
MORTE DECORRENTE DE INTERVENGAD POLICIAL MORTE SUSPEITA FURTO DE VEICULO
ROUBO DE VEICULO FURTO DE CELULAR ROUEQ DE CELULAR

SP DADOS CRIMINAIS

Registro feito em 10 set. 2023.

conjunto de dados (MIOT, 2019). Valores ausentes, grosso modo, impossibilitam a aplicagao
de metodologias e podem adicionar viés ao estudo (HYUN, 2013). Assim, torna-se essencial

ponderar e adotar estratégias para mitigar a auséncia de valores ou inconsisténcias.

Um estudo recente (FREITAS; CLARINDO; AGUIAR, 2023) abordou integralmente o
processo de extragao e estruturacao, resultando na criagdo de um banco de dados que abrange
todas as planilhas disponiveis na transparéncia da SSP-SP. No entanto, esse banco néo foi utilizado
no presente trabalho, uma vez que seu desenvolvimento e publicacdo ocorreram posteriormente a

conclusdo das etapas de extracao, estruturacao e selecao realizadas no presente estudo.

2.2 Introducao aos dados da SSP-SP

A SSP-SP oferece um documento destinado a leitura e interpretacido dos dados, acessivel
por meio do botao "Exportar Metodologia” destacado na Figura 2b. Abaixo, sdo listados os

principais pontos contidos neste documento.

o Os dados constantes foram extraidos do sistema de Registro Digital de Ocorréncias (RDO)
que é a ferramenta de registro dos boletins de ocorréncia nas delegacias de policia. Para
todas as tabelas, cada linha representara um boletim de ocorréncia emitido dentro da

jurisdicao do Estado de Sao Paulo.
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Figura 2 — Opcoes para selegdo e download

ROUBO DE VEICULO

SP DADOS CRIMINAIS

Circunscricéo
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e oo oot e crmsorae

1552996/2022
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15530372022
1198/2022
462912022
4188/2022
645512022
208772022

1553184/2022

1553183/2022
329512022
342472022
292712022

PRINGIPAL
PRINCIPAL
PRINCIPAL
PRINGIPAL
PRIMCIPAL
PRINCIPAL
PRINCIPAL
COMPLEMENTAR
PRINGIPAL
PRINCIPAL

PRINCIPAL
PRINCIPAL
COMPLEMENTAR
GCOMPLEMENTAR
COMPLEMENTAR
COMPLEMENTAR
PRINCIPAL
PRIMNCIPAL
PRINCIPAL
PRIMNCIPAL
PRINCIPAL

5 PAULO
5 PAULO
MARILIA
mu
CARAPICUIBA
S.PAULO
MAUA
LIMEIRA
5 PAULO
5 PAULO

S PAULD

TABOAO DA SERRA

DELEGACIA ELETRONICA  31/08/2022 01/09/2022 00:10°36

Rua Vargem Grands. 18

73" DP JACANA 31/08/2022 01/08/2022 00:1826  AVENIDA PRESIDENTE CASTELO BRANCO, 5700

DEL SEC. MARILIA PLANTAC 31/08/2022 01/09/2022 00:20:18
DEL POL COTIA 31/08/2022 01/09/2022 00:24 19
DELEGACIA ELETRONICA  31/08/2022 01/09/2022 00:32.56
DELEGACIA ELETRONICA  31/08/2022 01/09/2022 00:35:38

DELEGACIA ELETRONICA  31/08/2022 01/08/2022 00:41 04

AVENIDA REPUBLICA. 2918
RODOVIA SP 300, 0
Avenida Rui Barbosa, 997
Rua Relva Velha, 2

Avenida Valdemar Jesuino da Silva, 119

DEL SEC LIMEIRA PLANTAQ 31/08/2022 01/09/2022 00:45:30 RUA DOUTOR WALDEMAR CESAR DA SILVEIRA, 45

DELEGACIA ELETRONICA  31/08/2022 01/09/2022 00:45 22

DELEGACIA ELETRONICA  31/08/2022 01/08/2022 00:50 55
(a) Selecao de ano e més

DELEGACIA ELETROMNIGA  31/08/2022 01/09/2022 00:50°55
02° D.P TABOAO DASERRA 31/08/2022 01/09/2022 01:06:34

S.PAULD 24° DP. PONTE RASA 25/08/2022 01/09/2022 01:13:19

COTIA DEL POL COTIA 29/08/2022 01/09/2022 01:15:29
S.PAULD 73°D.P. JACANA 31/08/2022 01/09/2022 01:27:02

PRAIA GRANDE 01° D.R. SAO VICENTE 31/08/2022 0170972022 01:34:45
S.PAULD DELEGACIA ELETRONICA  31/08/2022 01/09/2022 01:36:27
GUARULHOS DELEGACIA ELETROMICA  31/08/2022 01/09/2022 01:36:27
2.BERMARDO DO CAMPO 03* D.R. DIADEMA 31/08/2022 01/09/2022 02:02:26
S.PAULD 37 DP.CAMPO LIMPO  31/08/2022 01/09/2022 022213
S.ANDRE 02°D.P. SANTOANDRE  31/08/2022 01/09/2022 03:15:42

RUA TEMENTE HELI CAMARA_ 31

RUA PADRE JUAN DE SOLORZANO, 161

RUA PADRE JUAN DE SOLORZANG, 161

Avenida Capitio Anselmo Barcelos, 558
RUAMAISA 1
AVENIDA EDUCADOR PAULO FREIRE, 815
Rua Tavares Baslos, 462
Avenida Raimundo Pereira de Magalhaes, 16250
RUAENVIRA, 174
Avenida Horacio Barione, 296

RUA JOSE NOGUEIRA, 100

Avenida Presidenle Cosla e Silva, 341

B Bxportar Metodologia

(b) Botao "Exportar” realiza download

O sistema RDO teve sua implantagdo concretizada de modo gradual nas diversas unidades

policiais do Estado, alcancando todos os municipios apenas a partir do ano de 2010.

Os boletins sdo apresentados conforme foram registrados pelas unidades policiais, no

sistema RDO. Isso significa que eventuais erros, como valores ausentes ou inconsistentes,

vém diretamente do momento de confeccao dos boletins.

O ntmero total de boletins de ocorréncia registrados sob uma natureza consumada nao

representa a estatistica criminal do estado ou de determinada area ou regidao. Isso se deve,

entre outros fatores, a subnotificacao.

A inclusdo ou alteracdo de um campo e respectivos periodos de implementacdo podem

influenciar diretamente nos critérios de pesquisa executados, ndo havendo na base fornecida

o tratamento metodologico necessario para qualificd-las como dados estatisticos oficiais.
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e Cada linha constante na tabela registra os dados de uma pessoa, natureza ou objeto

relacionado no boletim. Assim, um boletim que possua a identificacdo de mais de uma
pessoa, natureza ou objeto (a depender da pesquisa solicitada) terd os dados da ocorréncia
multiplicados pelos indexadores solicitados, ou seja, varias linhas podem se referir ao mesmo

boletim.

Para conclusbes quanto as quantidades nominais de ocorréncias, é necessaria a exclusao
das duplicidades por meio dos campos: NOME_DELEGACIA, ANO_BO, NUM_ BO.

Boletins que envolvem multiplas naturezas, disponiveis no portal, serdo apresentados em
ambas as categorizagoes. Isto é, um mesmo incidente pode estar presente em tabelas de

diferentes naturezas se ele contempla mais de um tipo de crime.

O documento ressalta, adicionalmente, a presenca de restri¢cdes legais que afetam as

informagoes veiculadas. Essas limitacoes estdo associadas a questoes juridicas e regulatorias,

impondo condigoes especificas sobre a divulgacao e acessibilidade de determinadas informacoes.

Nao serdo fornecidos histéricos de quaisquer naturezas do Titulo VI - Dos Crimes Contra
os Costumes/Dignidade sexual e do Titulo I - Dos Crimes Contra a Pessoa Capitulo V -

Dos Crimes Contra a Honra do Cédigo Penal.

Sao protegidas as ocorréncias que tenham associadas quaisquer naturezas do Titulo VI, do
Cédigo Penal (Crimes contra os Costumes/Dignidade Sexual), suprimindo-se o nome da

vitima.

Os campos que podem levar a identificacdo da pessoa sdo protegidos de acordo com o art.

31 da Lei de Acesso a Informacao.

Nao sao disponibilizados enderegos quando o tipo de local tiver sido registrado como

residéncia ou congénere.

Em virtude das caracteristicas das informacoes contidas nos histéricos, que tem por
finalidade principal a coleta de subsidios para o inicio das investigagoes pelas autoridades
policiais, além de conterem dados pessoais, para acesso aos historicos devera ser atendido o

previsto no art. 31 da Lei n° 12.527, de 18 de novembro de 2011, em especial o §3°:

Art. 31. O tratamento das informagoes pessoais deve ser feito de forma transpa-

rente e com respeito a intimidade, vida privada, honra e imagem das pessoas,

bem como as liberdades e garantias individuais.

§1. As informagdes pessoais, a que se refere este artigo, relativas a intimidade,
vida privada, honra e imagem:

IT - poderao ter autorizada sua divulgacdo ou acesso por terceiros diante
de previsao legal ou consentimento expresso da pessoa a que elas se
referirem.

§2. Aquele que obtiver acesso as informagoes de que trata este artigo serd

responsabilizado por seu uso indevido.
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§3. O consentimento referido no inciso II do §1 néo serd exigido quando as
informacdes forem necessarias:

I - & prevencao e diagndstico médico, quando a pessoa estiver fisica ou
legalmente incapaz, e para utilizagdo tnica e exclusivamente para o
tratamento médico;

II - a realizacdo de estatisticas e pesquisas cientificas de evidente interesse
publico ou geral, previstos em lei, sendo vedada a identificacdo da pessoa

a que as informagoes se referirem;
IIT - ao cumprimento de ordem judicial;
IV - & defesa de direitos humanos; ou

V - a protegado do interesse publico e geral preponderante.

2.3 Dados relativos a veiculos

Para esclarecer as operacoes deste trabalho, faz-se relevante destacar alguns detalhes
das planilhas referentes a roubos de veiculos. Seus dados abrangem o periodo de 2003 a 2022.
No entanto, o sistema RDO nao estava completamente implementado em todo o estado até
2010, como mencionado anteriormente. Portanto, os registros fora das regioes metropolitanas

possivelmente nao sdo representativos, pois ndo abrangem todas as delegacias do estado.

No total, sdo 240 tabelas, 12 para cada ano, cada uma representando um més. A
quantidade total de instancias, juntando todas as planilhas, é de 2.568.107. Removendo-se as
entradas duplicadas, um total de 1.376.519 roubos de veiculo distintos foram registrados no
periodo. Para o ano de 2022, em especifico, constam 124.512 instancias, com 52.554 ocorréncias

sendo distintas entre si.

As tabelas brutas extraidas do site da SSP-SP possuem 54 colunas representando in-
formagoes a serem registradas durante a confecgdo do BO. Um fator inesperado é a presenca
de informagoes que sdo pertinentes a crimes envolvendo celulares. A SSP-SP néo faz qualquer
mencao a isso em seu documento de interpretacdo, mas possivelmente foi usado o mesmo template

para ambos os contextos por envolverem naturezas afins (furto ou roubo).

Um quadro com todas as colunas das planilhas, suas respectivas descri¢bes e tipo ideal
estd no Apéndice A. O Quadro 1 destaca as colunas mais relevantes para o presente trabalho,

usadas no Capitulo 4 para obter os resultados. Os demais campos ndo foram usados diretamente.

Os trés primeiros campos sdo necessarios para a exclusao de entradas duplicadas, conforme
indicado na Secao 2.2. As colunas 'DATAOCORRENCIA’ e ' HORAOCORRENCIA’ fornecem
informacoes temporais das ocorréncias, fator crucial para identificar o padrao criminal. Os
campos subsequentes, 'BAIRRO’ e ’"CIDADE’, apresentam informagbes espaciais categéricas
sobre unidades administrativas que localizam a ocorréncia. Por fim, 'LATITUDE’ e ’'LONGITUDE’
fornecem informagoes espaciais e geograficas, que permitem localizar com precisao o ponto exato

em que o delito se sucedeu.
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Quadro 1 — Principais campos contidos nas tabelas de roubo de veiculo

Nome da Coluna

Descricao

Tipo de Dado (ideal)

ANO_BO Ano de identificacdo do BO Inteiro
NUM_BO Numero de identificagao do BO Inteiro
DELEGACIA_NOME Nome da delegacia de registro Texto
DATAOCORRENCIA Data da ocorréncia Data
HORAOCORRENCIA Hora da ocorréncia Hora

BAIRRO Bairro da ocorréncia Texto
CIDADE Cidade da ocorréncia Texto
LATITUDE Latitude da ocorréncia Ponto flutuante
LONGITUDE Longitude da ocorréncia Ponto flutuante

Fonte: Elaborado pelo autor.
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3 FUNDAMENTACAO TEORICA

A fundamentacao tedrica tem como objetivo contextualizar os principais temas para
a compreensao deste trabalho: séries temporais, com énfase em séries de eventos; medidas de

similaridade entre séries temporais, com foco em FEvent Synchronization; e Redes Complexas.

3.1 Séries temporais

A andlise de dados experimentais observados em momentos distintos no tempo traz
consigo novos e singulares desafios na modelagem estatistica e inferéncia "tradicionais”. A cor-
relacdo evidente introduzida pela amostragem de pontos de tempo adjacentes pode restringir
significativamente a aplicabilidade de muitos métodos estatisticos convencionais, que tradici-
onalmente dependem da suposicao de que essas observacgoes adjacentes sdo independentes e
identicamente distribuidas. A abordagem sistemética para lidar com as questoes matematicas e
estatisticas levantadas por essas correlagoes temporais é comumente conhecida como analise de
séries temporais (WEI, 1994)

O impacto da analise de séries temporais em aplicagdes cientificas pode ser parcialmente
documentado ao produzir uma lista resumida dos diversos campos nos quais problemas impor-
tantes de séries temporais podem surgir (WEI, 1994). Por exemplo, muitas séries temporais
conhecidas ocorrem no campo da economia, onde ha continua exposicdo de cotagoes didrias do
mercado de agoes ou dados mensais de desemprego. Cientistas sociais acompanham séries sobre
a populagdo de um determinado lugar, como datas de nascimento ou matriculas escolares. Um
epidemiologista pode estar interessado no nimero de casos de COVID-19 observados ao longo de
algum periodo de tempo. O governo pode estar interessado em varias séries temporais de padroes

criminais que poderiam ser estudadas para prevenir futuros delitos.

3.1.1 Nocoes gerais

Uma série temporal pode ser intuitivamente definida como qualquer conjunto de observa-

¢oes ordenadas no tempo (c.f Figura 3). Sdo exemplos de séries temporais:

 Os indices didrios da Bolsa de Valores de Sao Paulo (como o Ibovespa) sao séries temporais
que rastreiam o desempenho das ac¢bes e ativos financeiros ao longo do tempo. Esses
indices sao calculados com base nas flutuagoes dos precos das acoes negociadas na bolsa e
sao atualizados diariamente. Eles sdo usados para acompanhar a evolucdo dos mercados

financeiros e tomar decisoes de investimento.

e A quantidade mensal de nascimentos em uma determinada regido é uma série temporal
cujas observagoes sao o valor nominal da natalidade e cada observacao estd condicionada a

um determinado més de registro.
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¢ A quantidade semanal de novos casos positivos para COVID-19 é uma série temporal cujas
observacoes sdo o total de casos nos sete dias e elas estao dispostas conforme a sequéncia

das semanas.

¢ O total de ocorréncias diarias de roubos de veiculos em uma &area especifica é uma série
temporal cujas observacoes sdo ocorréncias deste tipo de crime num determinado dia, e

elas estao dispostas conforme a sequéncia dos dias.

e O registro de um evento sismico é uma série temporal cujas observagdes sao os movimentos

de vibracao provocados e ele esta disposto continuamente durante todo o registro do evento.

Figura 3 — Exemplos graficos de séries temporais
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(¢) Exemplo de série epidemioldgica (d) Exemplo de série sismica

Séries ilustrativas geradas pelo autor

Nos exemplos listados, as quatro primeiras séries possuem seu intervalo de tempo discreto;
séries temporais de tempo discreto referem-se a conjuntos de dados onde as observagoes sao
registradas em intervalos de tempo definidos e distintos, como dias, semanas ou meses. O tamanho
do intervalo de tempo é dito o lag ou defasagem da série e a quantidade de intervalos é chamada
de timesteps, passos de tempo ou resolucdo. A ultima série possui intervalo de tempo continuo,
pois a atividade sismica nao acontece em intervalos, mas continuamente no tempo. Muitas vezes,
uma série temporal discreta é obtida através da amostragem de uma série temporal continua em
intervalos de tempos iguais (MORETTIN, 2006).
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Além disso, os valores assumidos pela séries, ou observagoes, podem ser discretos (valores
enumeraveis) ou continuos (nimeros reais). Por estarem limitados aos centavos (centésimos),
pode-se classificar os indices da bolsa como discretos, entretanto, o tratamento destes muitas
vezes serd como dados continuos. As quantidades descritas nos exemplos anteriores representam
contagens e, portanto, os valores sao discretos. Contudo, o ultimo exemplo representa uma série

de valores essencialmente continuos.

Além dessa categorizagao, é util compreender as nuances entre séries temporais univariadas
e multivariadas, unidimensionais e multidimensionais. Séries temporais univariadas registram
as flutuagdes de apenas uma quantidade ao longo do tempo, como as séries mencionadas
anteriormente. Por outro lado, as series temporais multivariadas registram simultaneamente varias
quantidades (MORETTIN, 2006). Por exemplo, uma série que represente altura, temperatura
e pressao de um gas é considerada multivariada, pois contempla multiplas varidveis ao mesmo

tempo.

No contexto da dimensionalidade, as séries unidimensionais sdo indexadas em um tinico
fator, geralmente o tempo. Todas as séries previamente discutidas sdo unidimensionais. Por outro
lado, séries temporais multidimensionais possuem mais de um fator indexador, podendo incluir,
por exemplo, tempo, latitude e longitude. Uma série que realize a medi¢cdo da temperatura e

pressao geoespacial dos oceanos é um exemplo de série multivariada e multidimensional. !

Lidar com as diversas naturezas das séries temporais é um desafio em si, uma vez que os
conceitos gerais, tais como padroes, ciclos, autocorrelacdo, entre outros, variam de acordo com a
forma como a série registra e assume seus valores. Isso, por sua vez, influencia diretamente os
métodos utilizados para estudar, modelar e prever essas séries. Os procedimentos descritos a seguir
idealizam séries com intervalo de tempo discreto, ou ao menos que possam ser transformadas

para tal, sem prejuizo da andlise. Mais detalhes em Morettin (2006).

3.1.2 Definicao formal

Ao discutir séries temporais, é essencial conceituar variavel aleatdria e processo estocastico.
Uma variavel aleatéria é uma formalizagdo matematica de uma quantidade ou objeto sujeito a
eventos aleatérios, que consiste em uma fungdo dos resultados possiveis em um espaco amostral
para um espaco mensuravel, muitas vezes associado aos niimeros reais. Sua defini¢do formal é

dada por:

Seja (2, F,P) um espago de probabilidade para o espago amostral 2, a o-dlgebra F e a

funcdo de probabilidade P. Denomina-se variavel aleatéria qualquer fungdo X : 2 — R tal que
XN ={weQ: X(w) eI} eF,

para todo intervalo I C R. Pode-se entender uma série temporal como uma sequéncia de
observagoes ordenadas ao longo do tempo, em que cada observacdo é uma realizacdo de uma
variavel aleatéria em um ponto especifico desse intervalo temporal. Em outras palavras, para
cada instante de tempo na série, é obtida uma varidvel aleatéria associada, representando a

aleatoriedade inerente aos dados observados: considerando a série temporal X (¢), onde ¢ pertence

I Neste estudo, o interesse reside em séries temporais univariadas e unidimensionais.
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ao conjunto 7' de instantes de tempo, cada X (¢) é uma varidvel aleatéria. Para uma compreensao

mais aprofundada, recomenda-se a consulta ao capitulo 2 do livro de Magalhaes (2006).

Agora, considerando um conjunto arbitrario 7', um processo estocdstico é uma familia
Z ={Z(t), t € T} tal que, para cada t € T, Z(t) é uma varidvel aleatéria. Em outras palavras,
um processo estocdstico é uma familia de varidveis aleatérias definidas no mesmo espaco de
probabilidades (2,4, P). Dado que, para t € T, Z(t) é uma variavel aleatéria definida sobre (2,
na realidade Z(t) é uma funcao de dois argumentos, Z(t,w), t € T, w € Q. Mais detalhes sobre

processos estocasticos e séries temporais podem ser encontrados em Shumway e Stoffer (2006).

Assim sendo, pode-se encarar toda a série temporal como um processo estocastico.
Precisamente, uma série temporal representa apenas uma entre as diversas realizacoes possiveis
de um processo estocastico (MORETTIN, 2006). Ao considerar um processo estocastico como
uma colegdo de varidveis aleatérias indexadas ao longo do tempo, cada série temporal especifica
corresponde a uma trajetéria particular desse processo no espaco amostral, dado que cada
ponto na série temporal é uma observacgio singular de uma varidvel aleatéria associada a um
instante especifico no tempo. A andlise de séries temporais no contexto de varidveis aleatorias e
processos estocasticos permite identificar tendéncias e realizar previsoes, levando em consideragao

a natureza probabilistica dos eventos ao longo do tempo.

3.1.3 Séries temporais de eventos

Séries temporais de eventos, ou séries de eventos, sdo séries temporais binarias, isto é,
cujo valor da variavel aleatéria assume apenas 0 ou 1, e em que valores nao nulos representam
um evento, como ilustra a Figura 4. Sua representacao é muito simples e pode ser visualizada a

partir dos seus eventos.

Figura 4 — Exemplos de séries de eventos com nove passos de tempo (t1, ..., tg)

Série de Eventos

to tl tz t3 t4 t5 tG t7 t8 t9

Série de Eventos

to tl tz t3 t4 t5 tG t7 t8 t9
Séries ilustrativas geradas pelo autor
Existem muitas opgoes possiveis para a definicdo de evento. Por exemplo, os eventos

podem ser momentos no tempo em que o valor da série temporal estd acima de um limiar

global, ou em que esse valor estd acima de um percentil especifico da distribuicdo dos valores,
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ou momentos no tempo em que os valores da série mudam drasticamente. Como essa escolha
depende da pergunta de pesquisa especifica e da aplicacio, a definicdo de eventos pode variar
bastante (BOERS, 2015).

Uma série de eventos de alta resolugao é caracterizada pela divisdo em um grande nimero
de passos de tempo, o que implica uma granularidade fina na representacdo temporal. Por outro
lado, uma série de baixa resolucdo é aquela que é dividida em um ndmero menor de passos
de tempo, indicando uma representagao temporal mais generalizada. Uma série de eventos é
considerada esparsa quando a quantidade de passos de tempo é substancialmente maior do que a

quantidade de eventos observados.

Séries de eventos podem possuir o que se denomina na bibliografia de agrupamento
temporal de eventos (ODENWELLER; DONNER, 2020). Eventos agrupados temporalmente
ocorrem quando uma série esparsa possui dois ou mais eventos justapostos entre si (c.f. Figura
5). Formalmente, seja uma série de eventos x; cuja quantidade total de eventos é s;. Sejam [
e | + 1 indices para dois eventos subsequentes quaisquer dentro da série. Os eventos [ e [ + 1
estdo agrupados temporalmente se os instantes de tempo t% e t? 41, ém que ocorrem [ e [ + 1,
respectivamente, diferem de uma unidade de tempo. Ou seja, dois eventos estdo agrupados

temporalmente se ocorrem em tempos subsequentes.

Figura 5 — Séries com padrao de agrupamento temporal

a) Em séries com esse padrio, os eventos tendem a estar circundantes

(

Existem algumas formas de medir de quao temporalmente agrupados os eventos estao.
Uma delas é o pairing coefficient, ou coeficiente de emparelhamento (ODENWELLER; DONNER,
2020), presente na Equacao 3.1:

(b) Todos os eventos desta série estdo agrupados temporalmente

Séries ilustrativas geradas pelo autor

Pr=——% [ty — 1) — 1] (3.1)

Na Equacao 3.1, P; quantifica o agrupamento temporal de eventos em séries temporais e
assume valores entre P; = 0 (nenhum evento agrupado) e P, = 1 (todos os eventos em passos
de tempo subsequentes). A fungdo J(-) assume o valor 1 apenas para argumento nulo, e 0 caso
contrario. Além disso, nessa defini¢do, a medida de tempo é adimensional. O coeficiente de
emparelhamento, contudo, tem algumas limitagGes no tocante & sua interpretacdo no contexto

do trabalho, como discutido na Se¢ao 3.3.2.
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3.2 Medidas de Similaridade

Existem muitas formas de medir semelhanca, similaridade, relagdo, dependéncia ou
associacao entre varidaveis. No contexto de séries temporais, muitas medidas diferentes foram
utilizadas para quantificar essas associacoes, e, em termos gerais, essas medidas sdo nomeadas de
medidas de similaridade. Cada medida tem sua empregabilidade determinada pela natureza das
séries temporais (BOERS, 2015).

3.2.1 O Coeficiente de Correlacao de Pearson e outras medidas

A medida de similaridade mais amplamente utilizada é o Coeficiente de Correlacao de
Pearson. Para duas séries temporais x e y de comprimento 7' com médias existentes T,y e desvios

padrao o, 0y, ela é definida como a forma bilinear na Equagao 3.2:

Cor(z,y) := Cov(,y) _ Sl (@i )i = 9) (3.2)

720y YL (-7 YL (5 — 7

Portanto, Cor(x,y) € [—1,+1] para todos os pares de z,y, sendo os valores préximos de

0 associados & baixa correlacido, e os valores préximos a +1 indicam forte correlagio (BENESTY
et al., 2009). Essa medida é adequada para quantificar as dependéncias lineares entre = e y. No
entanto, isso nao exclui possiveis dependéncias nao lineares entre elas. A Figura 6 exemplifica

pares com alta e baixa correlacao.

A limitacdo dos coeficientes de correlacao lineares impulsionou o desenvolvimento de
medidas mais abrangentes de similaridade. Entre essas alternativas, destacam-se os coeficientes
de correlagdo de postos de Spearman e Kendall, que quantificam dependéncias mondtonas gerais
entre z e y, incluindo néo linearidades (KENDALL; GIBBONS, 1990).

O Coeficiente de Correlagao de Spearman avalia a relagdo monotonica entre duas variaveis,
valendo-se do conceito de postos. O conceito de postos esta relacionado a atribuicdo de posigoes
relativas a diferentes valores em um conjunto de dados. Quando se estd lidando com duas variaveis,
como no caso do Coeficiente de Correlagao de Spearman, é comum classificar os valores de cada
varidavel em ordem crescente, atribuindo a cada valor o seu "posto” na ordem (DANIEL, 2000).
A correlagdo de Spearman é calculada por meio da Equagéo 3.3:

6" d?

Cor(z,y) =1-— nnZ—1)

(3.3)

em que d; representa as diferengas entre os postos de cada par de observagoes (z;,v;), e n é o
numero total de observagoes. Assim como para Pearson, os valores de correlagdo de Spearman
variam entre —1 (anticorrelagdo perfeita) e 1 (correlagdo perfeita), sendo 0 e seus valores

circundantes um indicativo de auséncia de correlacdo, vide a Figura 7.

Ja o Coeficiente de Kendall (KENDALL, 1938) mede a correlagao entre pares de observa-

¢oes concordantes e discordantes, de acordo com a Equacao 3.4:

Ntumero de pares concordantes — Ntumero de pares discordantes
Cor(z,y) = I
sn(n—1)

(3.4)



43

Figura 6 — Pares de séries temporais com valores alto e baixo para Correlagao de Pearson

Valores
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(a) As séries acima tém Correlacio de Pearson muito alta =~ 0,921
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(b) J4 o tltimo par tem Correlagdo de Pearson baixa =~ 0, 146

Séries ilustrativas geradas pelo autor

em que n é o nimero total de observagoes (c.f. Figura 8).

Mais detalhes acerca de medidas de similaridade aplicadas em séries temporais podem
ser vistos em Wei (1994), Serra e Arcos (2014), Keogh et al. (2001). A busca por medidas mais
gerais, que transcendam dependéncias mondtonas, levou ao desenvolvimento de conceitos como a
Informacao Mutua, uma medida de similaridade ndo linear que quantifica a ”"informacao conjunta”
contida em z e y. A Correlagdo de Informagao Mutua (COVER; THOMAS, 2001) avalia a

dependéncia estatistica entre duas varidveis e pode ser calculada através da Equacao 3.5:

= > > p(xi,y;)log <( i’yj). > (3.5)

zZGXyJEY p( )p(yj)
em que p(x;,y;) representa a probabilidade conjunta das observagoes z; e y;, e p(x;) e p(y;)
sao as probabilidades marginais de z; e y;. Essa medida proporciona uma avalia¢ao robusta e
abrangente da relacdo entre x e y, indo além das limitacdes impostas por métodos lineares. Ela

atinge valores diversos a partir do conjunto de dados e sua unidade convencional é bits. A Figura

9 exemplifica uma aplicacao.

3.2.2 A limitagao intrinseca ao problema

As medidas de similaridades apresentadas anteriormente possuem seu escopo de atuagao

e limitacdes. Em geral, todas as medidas propostas tendem a absorver muito bem correlagdo em
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Figura 7 — Pares de séries temporais com valores alto e baixo para Correlacdo de Spearman
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Séries ilustrativas geradas pelo autor

contextos de varidvel continua, pela propria natureza de suas definigoes. Contudo, em contextos
discretos, especialmente binarios, esse bom desempenho néo é observado, como mostra o exemplo
com as séries ¢ e j presentes na Figura 10, em que a série j é definida a partir da série ¢, com
seus eventos deslocados um passo de tempo para a direita. A evidente correlacdo entre essas

séries ndo é bem captada pelas medidas anteriores, conforme pode-se inferir da Tabela 2.

Tabela 2 — Medidas de similaridade para as séries da Figura 10

Medida de similaridade valor (trés casas decimais)
Pearson 0,114
Spearman 0,114
Kendall 0,114
Informacao Mutua 0

Fonte: Elaborada pelo autor.

Os valores de correlagdo seriam ainda mais baixos quanto mais passos de tempo as duas
séries possuissem. Ademais, deslocar os dados em mais unidades de tempo para a direita ou
esquerda nao teria qualquer efeito significativo nessas correlagées. O fato é que para dados

binarios, especialmente se forem esparsos, os padroes sao dificeis de se estabelecer.

Para compreender plenamente o contexto do presente estudo, é crucial considerar a

possibilidade de um atraso temporal entre eventos ocorridos em diferentes localidades, sendo esse
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Figura 8 — Pares de séries temporais com valores alto e baixo para Correlagao de Kendall
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Séries ilustrativas geradas pelo autor

Figura 9 — A Correlacdo de Informacdo Mutua entre X e Y é ~ 0,029
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Séries ilustrativas geradas pelo autor

atraso ndo necessariamente constante ao longo do tempo. A existéncia de fatores interligando
eventos criminais em locais distintos, como a presenca de organizac¢oes criminosas, o impacto de
medidas de seguranca ou leis, ou mesmo fatores ocultos, pode resultar em padroes de ocorréncias
que se manifestam inicialmente em um local e, posteriormente, em outro, com varia¢do nos
periodos entre cada evento (RUITER, 2017; SLEEUWEN; STEENBEEK; RUITER, 2020).

Os atrasos entre os eventos em x e os eventos associados em y sdo influenciados por esses



46

Figura 10 — Séries de eventos com padrao muito similar

Série i

Serie j

Séries ilustrativas geradas pelo autor

fatores e apresentam variacoes temporais. Para abordar essa dindmica, é possivel considerar
deslocamentos temporais entre as séries temporais =z e y por meio de janelas de tempo pré-
definidas (avango ou atraso), seguido pelo calculo de medidas de similaridade. Entretanto, em
uma “andlise de avango-atraso”, apenas um tnico avango (ou atraso) é atribuido ao par (z,y),

assumindo-se como valido para todo o intervalo de tempo considerado.

Portanto, deve-se procurar uma medida de similaridade nao linear que seja adequada
para dados bindrios, fornega uma associacdo tnica entre eventos e permita um atraso dindmico,
ou seja, intervalos de tempo varidveis entre eventos de uma série temporal e eventos da outra
série temporal. Uma opgao possivel para tal fim seria a Fvent Synchronization (ES), introduzida

pela primeira vez em Quiroga, Kreuz e Grassberger (2002), que atende a todos esses requisitos.

3.3 Event Synchronization

O FEvent Synchronization foi introduzido como um método sem pardmetros para a analise
de fendmenos de sincronizacao em dados espigados de eletroencefalografia, mas tem sido aplicado
recentemente a outros campos de pesquisa também. A seguir, a definicdo original dada por

Quiroga, Kreuz e Grassberger (2002) e sua respectiva correcao:

Seja um conjunto de N séries temporais de eventos {x1, ..., zx }, cada uma de comprimento
T, e (x;,x;) denota um par dessas séries temporais. Sejam dois eventos, [ e m, pertencentes a
duas séries distintas i e j, respectivamente, com quantidade de eventos s; e s;. Seja tli etl o
passo de tempo em que esses eventos ocorreram. Define-se a taxa de eventos r; de uma série

temporal z; como o quociente entre o niimero de eventos s; e o comprimento 1" de x;: r; = 7.

Primeiramente, pode-se assumir que ha uma taxa de evento caracteristica, bem definida
e igual para toda série temporal. Assim, pode-se permitir um atraso de tempo £7% global entre
eventos sincronos das séries i e j (que deve ser menor que a metade da distdncia minima entre
eventos, para evitar a contagem dupla). Denotando por ¢(i|j) o nimero de vezes que um evento

aparace em ¢ e logo apds aparecer em j, isto é,

si 55

c(ili) =323 g, (3.6)

=1 m=1
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com

—

se 0 <ti—t), <71

JI = se tf = tgn (3.7)

Im

1
2
0 caso contrario

e de forma andloga para c(j|i), define-se a combinagao simétrica:

c(ilg) + (i)

Qij = (3.8)

que mede a sincronizagio dos eventos entre as séries i e j e assume valores Q;; € [0,1]. Tem-se
Q;; = 1 se e somente se os eventos estiverem totalmente sincronizados, e @;; = 0 na auséncia de

sincronizacao?.

Nos casos em que se deseja evitar uma escala de tempo global 7% entre todos os eventos
das séries, ja que as taxas de eventos serdo distintas em quase todas as séries temporais, usa-se a
definicéao local 7';131 para cada par de eventos [, m. Mais precisamente, define-se:
N O TP I S T RN St S (3.9)
Tlm - 9 min I+1 1Yl 1—1> "m—+1 my'm m—1 .
e adequa-se J;ﬂn para a nova medida, com notagao Jp,;,, indicando intervalos locais (varidveis para

cada [, m), conforme a Figura 11.

1 se0<ti—th <7/
Jllgn = % se ti — tgn (310)
0 caso contrario
Entao:
i) =>_>" I, (3.11)
=1 m=1

e(ilj) + e(ili)

O fator % na definicdo de T;T]n evita a contagem dupla se, por exemplo, dois eventos da

e Qi =

, como anteriormente.

série i estdo préximos a um mesmo evento em j. Em alguns casos, especialmente para séries
esparsas, € possivel que Thil, como definido anteriormente, torne-se indesejadamente grande, o

que pode ser evitado a partir de um pardmetro Tyax, definido previamente a aplicacao de ES.

A defini¢do anterior é bastante flexivel e consegue absorver bem a natureza do problema
de medir similaridade entre séries de eventos, mas ainda precisa de adaptagoes que delimitem
melhor a anélise e corrijam a contagem multipla de eventos. Elas foram propostas por Odenweller
e Donner (2020):

Dois eventos em ] e tJ,, sao considerados sincronizados se ambos ocorrerem dentro de um

certo intervalo de tempo adaptativo aos dados, com largura T;gl definida como na Equacao 3.12:

Im mr ' m m—1

i, = 5 min (ths = thoti = i1 By = sty — ) (3.12)

2 Duas séries com valor suficientemente grande de ES sdo ditas sincronizadas em vez de correlacionadas.
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Figura 11 — TIlustracido da andlise de padroes feita no ES

Série Temporal i ‘ - T >
0 ti1 ti t1

Série Temporal j i 3
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Gerada pelo autor

com!=23,..,s5—1lem=2,3,..,5; — 1, de modo que 7';731 nao seja avaliado para o primeiro
e ultimo evento, a fim de garantir uma consideragio apropriada das fronteiras (c.f. Figura 12).
Portanto, nao se computa 7y, ou 71, nem Tg;m OU Tis; - Ainda sim, estes sdo usados para o
segundo e peniltimo evento (como t;_; ou ¢t Jrl). Novamente, é possivel limitar superiormente

legl a partir de Tmax, para evitar intervalos grandes demais entre eventos.

Figura 12 — Analise de padroes com ES corrigida
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to t_, 4 tiy1 !
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tm-1 ty tms1

Gerada pelo autor

A Equagédo 3.12 implica que quanto mais raramente os eventos ocorrem em uma ou
ambas as séries temporais, maior sera T;gl, de modo que ela se configura como um intervalo
de coincidéncia dindmica (local). Assim, se os eventos sdo raros nas proximidades de um dos
dois eventos, maiores desvios de uma coincidéncia instantdnea ainda podem ser considerados
sincronizados. A natureza dinamica de TIZL simplifica a separacdo de eventos independentes, o

que, por sua vez, resulta em uma variedade de escalas temporais capturadas por uma tnica
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medida. A compensagdo é que, por design, o valor de 7,7 muda constantemente entre diferentes

pares de eventos.

Contar o namero de ocorréncias de eventos sincronizados em 4, dado um evento em j,

resulta em
s;—18j -1

cili) =3 > g7, (3.13)

=2 m=2
em que J;) 6 uma funcéo de contagem que incorpora 7,7 e depende se a condigao de sincronizagio

presente na Equacao 3.14:

- 1 se0<ti—tJ STU
ol = Lo im (3.14)
0 caso contrario

¢é satisfeita para os eventos considerados e vizinhos:

Ji

g _ Ji _
1 seop,=1e Tni—1 = Oe Tpnt1l = 0,
o)1 i 4] iy _ Ji _ Jt _
Jim =5 set; =1, ou (o, =1e (o, =1louoy, ,, =1), (3.15)
0 caso contrario.

A funcao de contagem na equagdo anterior difere da defini¢do original de ES e essas
mudancas sdo inevitaveis para uma especificagdo correta, pois, do contrario, a contagem dupla
erronea poderia ocorrer. Devido a condi¢do de uma distancia entre eventos que é menor ou igual
ao intervalo de coincidéncia dindmica le‘rjﬁ, na definicdo original os eventos poderiam ser contados
duas vezes. Para evitar isso, é preciso verificar para todos os pares de eventos se um dos eventos
ja foi contado como sincronizado na diregdo oposta. Se for o caso, um peso de % ¢é atribuido a esse

par, garantindo assim que a normalizacdo seja feita corretamente. Essa situagdo sé pode ocorrer

se ti —tJ, = 7,7 e, em seguida, os eventos respectivos contribuem igualmente para c(i|j) e c(jli).

Por plena analogia, define-se ainda c(j|i) e infere-se a forca de sincroniza¢do de eventos

entre 7 e j como:

gom — ) + (3l 5.16)

V(s =2)(s; —2)
z . Sym Sym . . . . ~
que ¢ normalizada, de modo que 0 < @, < 1, onde @;; = 1 implica uma sincronizagao
completa de eventos e ijym = 0 a auséncia de eventos sincronizados.

Para a geragdo de uma representacao de rede complexa de um conjunto de séries temporais,

considera-se a forca de sincronizagao de eventos como uma medida estatistica de similaridade,
sym
]

sym . . ;. , . ~ ~ . . . ,
Q;; , conforme definido acima, ¢ simétrico em relacdo a permutacoes entre ¢ e j, essa matriz é
simétrica e pode, portanto, ser usada para construir uma rede nao direcionada a partir de dados

cujos valores estimados fornecem os coeficientes de uma matriz Q%™ = (Q;7"). Uma vez que

de eventos. Contudo, essa defini¢do simétrica para a matriz pode ter algumas limitagoes (vide
Secao 3.3.1).

Dadas duas séries temporais x; e x;, medidas nos locais i e j, pode-se estar interessado no
numero total de eventos sincronos que ocorreram primeiro em j e depois em i, e, separadamente,

no namero total de eventos sincronos que ocorreram primeiro em ¢ e depois em j. Por esse
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motivo, uma versao modificada da Fvent Synchronization direcionada foi introduzida (BOERS
et al., 2014), onde as somas correspondentes serdao armazenadas separadamente. Além disso,
especialmente ao aplicar ES a dados com alta resolugdo temporal, podem ocorrer situagoes
em que varios eventos ocorrem durante passos de tempo consecutivos (agrupamento temporal).
Nessas situacoes, apenas o primeiro seréd considerado como um evento, ponderado pelo ntimero
de eventos subsequentes, que sdo descartados da soma. Portanto, para cada evento [ em i , ha
um peso w?. Entao, define-se I/Vl% €omo:

min(wf,wﬁn) se 0 < tf —tl <Te tf — ) < Timax,

Wy, = (3.17)

0 caso contrario.

em que deve ser enfatizado que eventos exatamente no mesmo tempo nao contribuem, pois
nao permitem determinar a ordem temporal. A introducao de pesos wf acima assegura que em
situacoes em que ha agrupamento temporal em uma determinada série de eventos x;, seguido
por um agrupamento temporal em outra série x;, com sobreposicao temporal entre os dois, todos

os eventos ainda sdo contados de maneira ordenada no tempo.

Define-se Event Synchronization direcionada como:

o _ X1 Y Wi
ij
Vi=2)- (s, -2)

dir
i -

(3.18)

~ 2 . s g dir
que nao é necessariamente simétrico: em geral, Qij #*

Para gerar redes complexas a partir dessa medida, considera-se a for¢a de sincronizacao
de eventos como uma medida estatistica de associagdo genérica, cujos valores estimados fornecem
os coeficientes de uma matriz Q%" = (Qf}r). Uma vez que Q%?"’ nao é simétrico em relacao a
permutacoes entre i e j, Q%" nio é simétrica e pode, portanto, ser usada para construir uma

rede direcionada.

3.3.1 A taxa de eventos

Apesar do fator de normalizacao \/ (si—2)- (s — 2)_1 nas equacoes , o valor de ES
depende das taxas de eventos 7; e 1 se Tax for finito, ja que a probabilidade de sincronizagoes
"aleatorias” aumenta com o aumento das taxas de eventos. Os valores da matriz Q, Q;; € [0, 1]N xN
calculados para diferentes pares de séries de eventos nao sao diretamente comparaveis se a taxa

de eventos variar entre as séries de eventos (BOERS, 2015).

A maneira mais intuitiva de obter valores comparaveis com ES é definir o conceito de
evento de modo que a taxa de eventos seja igual para todas as séries em considera¢ao (BOERS,
2015). No entanto, algumas definigdes comuns, por construgao, nao permitem taxas de eventos
iguais em todas as séries de eventos (por exemplo, se os eventos sao definidos como passos de
tempo nos quais os valores correspondentes estdo acima de um limiar global), exigindo assim

uma solugdo mais sofisticada para esse problema.

Uma abordagem adequada em tais situagoes é comparar os valores de ;; em termos
de sua significancia estatistica, que por sua vez depende das taxas de eventos r; e r; das séries

de eventos consideradas x; e xj. Modelos estatisticos nulos apropriados para ES dependem da
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definicéo especifica de eventos. Denotando a funcao de densidade de probabilidade correspondente
por H;, .., a significancia estatistica de um dado valor empirico @;; pode ser estimada pela

probabilidade de obter um valor ;;, maior ou igual a Q;;:

P(Q; > Qi) = / " H,, (s)ds (3.19)

ij

Ao contréario dos valores @;; em si, suas posigoes na distribuicdo do modelo P(Q;; > @;;)
sao comparaveis entre pares de séries de eventos com diferentes taxas de eventos (r;, r;). Nota-se
que nesta abordagem, é possivel omitir completamente a normaliza¢ao por ,/s; - s; nas equagoes
anteriores (BOERS, 2015).

3.3.2 O agrupamento temporal nas séries de eventos

FEm séries temporais de eventos, os eventos podem estar potencialmente agrupados
temporalmente, o que gera um viés ao aplicar a Event Synchronization (ES) em sua defini¢ao
original. Esse viés surge principalmente da redugdo do intervalo de coincidéncia dindmica local
para % em calculos de pares eventos agrupados, permitindo apenas a coincidéncia simultanea
(ODENWELLER; DONNER, 2020).

Para o Event Synchronization direcionado, a definicdo ja lida com esse problema, a
partir do conceito de pesos. Mas para a rede simétrica, o agrupamento temporal faz com que a
quantidade de conexdes seja subestimada (ODENWELLER; DONNER, 2020), pois nos eventos

em que ele ocorre, apenas coincidéncias simultaneas influenciariam no célculo da similaridade.

Uma maneira de saber quao agrupados temporalmente os dados estao foi indicada na
Secao 3.1.3, o coeficiente de emparelhamento, mas ele sofre de uma limitacdo de interpretacao,
uma vez que nao hd uma faixa de valores para quantificd-lo como alto ou baixo. Por exemplo, na
figura 13, vé-se uma série cujos eventos sofrem todos com o agrupamento temporal. Contudo,

seu coeficiente de emparelhamento é aproximadamente 0, 57.

Figura 13 — Todos os eventos ocorrem em pares

Série de Eventos
to t t; ts ts ts te t; ts to tio tin ti ti3

Série ilustrativa gerada pelo autor

Assim, uma medida que aparenta ser mais interpretével é aqui proposta, como "taxa de
agrupamentos”, cuja ideia é contar quantos eventos agrupados (que estdo em um ’grupo’, em
que grupo é uma colegao de dois ou mais eventos subsequentes) existem em relagdo ao total. A
medida expressa a porcentagem de eventos que estdao antecedidos ou sucedidos por outros, pois é

1.

isso que faz o intervalo de coincidéncia local ir para 3
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si—1
1 CCRU R KR RV ISR I oY, USRSV ) CED
v =2

A primeira parcela dentro dos parénteses, 0[th — ¢ — 1], verifica se o primeiro evento da
série estd agrupado temporalmente (com o segundo). A segunda parcela, 6[t, —t. _; —1], verifica
se o dltimo evento estd agrupado temporalmente (com o peniltimo). O somatério verifica evento
a evento, do segundo ao peniiltimo, se ele estd agrupado temporalmente com seu antecessor ou
sucessor, a partir de (¢} —ti | —1) e (i 1 t! — 1), respectivamente. Se estiver, o parénteses vai
a zero, assim como o produto, e este evento é somado. Assim, hd uma andlise evento a evento,

para encontrar aqueles a um passo de tempo de seus adjacentes.

3.4 Redes Complexas

O termo redes complexas é relativamente recente. Ele comegou a ser usado no final da
década de 1990, quando pesquisadores de disciplinas muito distintas - cientistas da computacao,
bidlogos, socidlogos, fisicos e matematicos - passaram a estudar de forma intensiva as redes do
mundo real e seus modelos. As limitagoes das metodologias de investigacido da época para alguns
contextos proporcionaram o desenvolvimento da teoria subsequente (ALBERT; BARABASI, 2002;
DOROGOVTSEV, 2010).

Em termos muito gerais, uma rede é qualquer sistema que admita uma representacao
matematica abstrata como um grafo, cujos nds (vértices) identificam os elementos do sistema
e em que o conjunto de conexoes (arestas) representa a presenga de uma relagio ou interagao
entre esses elementos. Claramente, esse alto nivel de abstracao se aplica a uma ampla gama de
sistemas. Nesse sentido, as redes fornecem um arcabougo teérico que permite uma representagao
conceitual conveniente de interconexodes em sistemas complexos, nos quais a caracterizagao do
nivel do sistema implica 0 mapeamento das interagées entre um grande nimero de individuos

(BARRAT, 2013).

Com o aumento significativo do poder computacional nos tltimos anos, o estudo de
sistemas interconectados em grande escala tem experimentado um avango notavel. Isso se deve,
em grande parte, a disponibilidade crescente de conjuntos de dados extensos e a capacidade
dos computadores para armazenar e manipular essas informacdes de forma eficiente. A medida
que a capacidade de processamento de dados continua a avancar e as técnicas de analise de
dados se tornam cada vez mais sofisticadas, é natural esperar um crescimento constante e um

desenvolvimento exponencial nesta drea de pesquisa (BARRAT, 2013).

3.4.1 Definigoes formais

Matematicamente, uma rede é representada como um grafo G(V, E), isto é, um objeto
que consiste em um conjunto de nés (ou vértices) V representando os objetos (ou agentes) na
rede, e um conjunto E de arestas (ou conexdes) representando as interagoes ou relagdes entre
os nés (c.f. Figuras 14 e 15). A cardinalidade desses conjuntos, que representa o niimero total
de nés e arestas, é geralmente denotada por N e M, respectivamente. As arestas podem ser

direcionadas ou nao direcionadas, com ou sem pesos.
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Figura 14 — Rede com nos representando personagens de Les Misérables

S

S 9117
=S Ve

S

"N\

Figura 15 — Outra possibilidade de disposicao para a mesma rede. Percebe-se que a visualizacao
de uma grande rede é uma tarefa complexa

MotherPlutarch

Figuras ilustrativas geradas pelo autor

O escopo do presente trabalho ndo contempla grafos G que possuem mais de uma aresta
para um mesmo par de nés (multigrafo), ou que possuem arestas que partem de um né para
ele mesmo (lagos). Esses tipos de grafo possuem uma modelagem muito prépria que nao é

contemplada pelo que sera visto a seguir.

A topologia de uma rede é muitas vezes representada pela matriz de adjacéncias Ay« n,
em que o elemento a;; representa uma aresta entre o né i« e o n6é j. No caso de um grafo
nao direcionado e sem pesos, os elementos a;; da matriz de adjacéncias A assumem valores
a;; = aj; = 1 se oné i e o né j estao conectados e a;; = a;; = 0 se nao estao. Nesse caso, o nao

direcionamento do grafo torna sua matriz de adjacéncias simétrica, explicitando uma relagao
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bidirecional, e a falta de pesos significa que ndo hé hierarquia entre as conexdes estabelecidos

pelos diferentes nés. Matrizes ilustrativas sdo apresentadas nas Figuras 16, 17, 18, e 19.

Figura 16 — Matriz de adjacéncias para
grafo ndo direcionado sem pe- Figura 17 — Matriz de adjacéncias para
SOs grafo direcionado sem pesos

el i B

o O O
_ o O

oS O = O
o O = O
o o = o
O O =
o O = O

Figura 18 — Matriz de adjacéncias para
grafo ndo direcionado com pe- Figura 19 — Matriz de adjacéncias para
SOS grafo direcionado com pesos

— 01 O N
o o U1 O
S O~

_ o O O

S WO W
o O O N

B O N O
e O = O

Exemplos ilustrativos gerados pelo autor

Algumas redes representam relagdes unidirecionais entre os nés que nao sao perfeitamente
capturadas por arestas bidirecionais. Nesse caso, a aresta a;; representa uma conexao que sai do
né ¢ e vai para o nd j, e nao necessariamente assume o mesmo valor que a;; (que sai do né j para

o n6 ). A matriz de adjacéncias, portanto, deixa de ser simétrica, e a rede é dita direcionada.

Pesos em arestas de um grafo geralmente sdo motivados por diferencas sistematicas entre
a importancia e a natureza das conexoes entre dois nés. Quando a modelagem os considera, a
matriz A tem elementos a;; que podem assumir, a principio, qualquer valor. A ligacdo agora
deixa de ter um significado booleano entre existir e ndo existir e passa a representar algum tipo
de grandeza, e a rede torna-se ponderada. Para o presente trabalho, sao de interesse as redes

direcionadas e nao direcionadas, sem pesos.

3.4.2 Medidas estruturais

Em uma rede com N nés, o nimero méximo de arestas é dado por M4, = N - (N — 1).
Contudo, na maioria das redes do mundo real, apenas uma pequena parte das possiveis arestas ¢é
deferida. Para avaliar quio conectada é a rede, define-se uma medida que representa a razao entre

a quantidade de arestas existentes e a maxima possivel, chamada de Densidade de Conexses
(DONNER; WIEDERMANN; DONGES, 2017):

2M Zz’j Qij
= = 21
P Mmaz N(N - 1) (3 )
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As arestas existentes entre os nés acabam por definir caminhos, que levam de um
determinado né até outro. Uma maneira de entender o quao interconectados os nés de uma rede

estdo ¢é calcular o comprimento médio do caminho mais curto entre dois n6s (NEWMAN, 2010):

16.9) = ¥ = > i) (322)

Na Equacao 3.22, (i, 7) mede o comprimento do caminho mais curto entre o n6 i e o
né j, que denota o ntimero de arestas que existe no menor caminho entre eles (c.f. Figura 20).
Nota-se que para calcular o comprimento médio do caminho mais curto, é necessario lidar com

um grafo conexo.

Figura 20 — Exemplo de caminho mais curto entre os nés 1 e 8, com comprimento igual a 4
7 9
8 / \ /
6

5

Rede ilustrativa gerada pelo autor

A excentricidade em uma rede refere-se ao maior comprimento do caminho mais curto
entre um né especifico e todos os outros nés da rede (HAGE; HARARY, 1995). Em outras
palavras, a excentricidade de um né é o nimero maximo de arestas que deve percorrer para
alcancar o né mais distante a partir dele. Formalmente, a excentricidade e; de um né 7 é dada

por:

e; = max1(i, j) (3.23)

JF
em que [(7,j) é o comprimento do caminho mais curto entre os nés i e j. A excentricidade fornece
uma medida da ”distancia maxima” de um né para os demais na rede. Ela é crucial para o calculo
de outras métricas topoldgicas, como o raio da rede, que é o menor valor das excentricidades,

representado por:
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Além disso, a excentricidade também é utilizada no calculo do didmetro da rede, que é o maior

valor das excentricidades:

D = maxe; (3.25)
7

3.4.3 Medidas globais

Pode-se quantificar a existéncia de conexoes transitivas em uma rede, calculando sua
transitividade T'. Ela é a razao entre o ntimero de tridngulos na rede e o nimero de ternas
conectadas (NEWMAN, 2010), podendo ser calculada pela matriz de adjacéncias. A férmula

para a transitividade T é dada por:

N
Zi,j,k:l QijAikAjk

N
2 i k=1,jk Qij ik

T = (3.26)

Na Equacao 3.26, o numerador representa o nimero de triangulos na rede, pois a;;a;ra;
é igual a 1 somente quando hé arestas entre todos os trés nds, formando um tridngulo. O
denominador representa o niimero total de ternas conectadas, excluindo as ternas em que j é
igual a k, para evitar a contagem de lagos e de conexdes duplicadas. Assim, a transitividade T
oferece uma medida da propensido da rede em formar triangulos, indicando o quéo frequentemente
os vizinhos de um né estao conectados entre si. Redes mais transitivas tendem a exibir padroes

de conexdes mais fortemente interligados e organizados.

Assortatividade (NEWMAN, 2010) em uma rede refere-se a tendéncia dos nés de se
conectarem a outros nds que possuem caracteristicas semelhantes. Essa propriedade pode ser
observada através de diferentes atributos dos nés, como grau (niimero de conexdes) ou outros
tracos especificos. A medida, muitas vezes denotada por r, quantifica essa preferéncia de conexao
entre nos similares. Para redes baseadas no grau dos nés, a assortatividade pode ser calculada
pela correlacdo entre os graus dos nés conectados. A férmula geral para r é dada por:

. >k Ik (MK — qjar) (3.27)

2
04

em que:
- 7 e k representam os graus dos nés conectados,
- mjj € o numero de arestas entre nos de grau j e k,
- g; e qi sdo as fracoes de arestas ligadas a nés de grau j e k, respectivamente, em relagao ao
total de arestas,

2

- 04 ¢ a variancia de g;.

Se r > 0, a rede é assortativa, indicando uma preferéncia por conexdes entre nés de graus
similares. Se r < 0, a rede é dissortativa, sugerindo uma tendéncia para conexdes entre nés de

graus diferentes.

3.4.4 Medidas locais

Para investigar o papel e a importancia dos ndés em uma rede, diversas medidas de

centralidade foram propostas, que frequentemente levam em consideracao propriedades muito



o7

especificas. Elas quantificam diferentes aspectos da posicdo de um no, indicando a sua relevancia

para a estrutura da rede.

O grau do no é a medida mais basica dentre todas as medidas de centralidade e simples-
mente equivale ao niimero de arestas adjacentes a um tnico né (NEWMAN, 2010). Isso pode ser
alcancado matematicamente por uma soma sobre as colunas da matriz de adjacéncia. Em uma

rede nao direcionada e ndo ponderada, o grau k do né ¢ é dado por:
N
j=1

Seguindo uma logica diferente, podemos medir a centralidade de um né calculando quantos
caminhos mais curtos em uma rede passam por ele. A medida de centralidade correspondente,
intermediincia b;, avalia a importancia de um né i com base na frequéncia com que ele atua
como ponte ao longo dos caminhos mais curtos entre outros nés na rede (NEWMAN, 2010). Ela

é definida por:

b= Y WED (3.29)

i LGR)
em que i, j e k servem como rétulos de né e [(j, k|i) denota um caminho mais curto entre o né j
e k que passa pelo noé i. Assim, intermediincia é o nimero total de caminhos mais curtos entre
7 para k que passam pelo né i dividido pelo total de caminhos entre j e k. Um né que possui

muitos caminhos mais curtos que passam por si possui uma intermedidncia alta.

Para quantificar a conectividade da vizinhanga de um no, foi introduzido o coeficiente de
agrupamento local ¢ (NEWMAN;, 2010):
2m;
ki(k; — 1)

Na Equagdo 3.30, m; representa o nimero de arestas que conectam os vizinhos topolégicos do né

C; =

(3.30)

i. O coeficiente de agrupamento local assume valores entre 0 (nenhum né vizinho estd conectado)

e 1 (vizinhos formam um subgrafo completo).

3.4.5 Medidas em redes direcionadas

Em redes direcionadas, as medidas estruturais consideram a orientacdo das arestas,
adicionando complexidade & andlise topolégica (NEWMAN, 2010). Para calcular a densidade de
conexoOes em uma rede direcionada, é preciso distinguir entre arestas de chegada e saida entre os
nés. A densidade de conexdes (p) em uma rede direcionada com N nés é dada por:

B M . Zij Q5
PZTNIN-1) NN -1

em que M é o nimero total de arestas na rede. No caso de redes direcionadas, a matriz A nao

(3.31)

¢ mais simétrica, e }_;; a;; agora conta individualmente cada aresta, devido a orientacdo das

arestas.

O comprimento médio do caminho mais curto entre dois nds ({(/(i,7))) em uma rede

direcionada leva em consideracdo a direcao das arestas e pode ser definido como:

) N
{1, 7)) = NN D) ;l(m) (3.32)
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em que [(7, j) representa o comprimento do caminho mais curto da forma mais direta possivel de

1 para j.

A excentricidade (e;) em uma rede direcionada refere-se novamente ao comprimento
méximo do caminho mais curto de um né especifico para todos os outros nés na rede. O raio (R)

e o didmetro (D) da rede direcionada sdo andlogos aos conceitos em redes nao direcionadas.
R = mine; (3.33)
7

D = maxe; (3.34)
7

3.4.6 Medidas globais em Redes Direcionadas

A transitividade (7T") em redes direcionadas leva em conta a formacao de tridngulos,
considerando entra. A férmula para a transitividade (7') em uma rede direcionada é ajustada

para refletir a orientacdo das arestas:

N
Zi,j,k:1 A5i Ak AEj

T = (3.35)

N
2 h=1,j#k OjiTki
A assortatividade em redes direcionadas pode ser analisada considerando a correlacao
entre os graus dos nés conectados. A féormula geral para () em redes direcionadas pode levar em

conta o grau de saida, de entrada, ou a soma:

o ng] ( szk Qij) (336)
q

Uma nova métrica que se faz 1til no contexto de redes direcionadas é a reciprocidade
(GARLASCHELLI; LOFFREDO, 2004). A reciprocidade é uma medida que quantifica a tendéncia
das relacOes entre os nds a serem ”bidirecionais”, é a razao entre o nimero de arestas reciprocas

(quando dois nés 7,j possuem arestas tanto de i para j quanto de j para i) pelo total de arestas.

A reciprocidade pode ser expressa considerando a presenca de arestas em ambas as
diregoes. Se a;; representa a existéncia de uma aresta direcionada de ¢ para j e aj; representa a
existéncia da aresta de j para ¢, entao a reciprocidade pode ser calculada como:
2 g i - Gji

R =
Zi,j Qi

(3.37)

A Equacgdo 3.37 compara o numero de arestas bidirecionais com o total de arestas na
rede, fornecendo uma medida relativa de reciprocidade. Em uma rede altamente reciproca, os
nés tém uma propensao significativa para se relacionarem reciprocamente, enquanto em uma

rede com baixa reciprocidade, as relagdes sdo predominantemente unidirecionais.

3.4.7 Medidas locais em Redes Direcionadas

A medida de grau (k;) em uma rede direcionada representa o niimero de arestas que

saem ou entram em um né especifico:

N
k= Zaij (3.38)
j=1
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N
k=" aj (3.39)
j=1

Dessa forma, muitas medidas de rede que usam o conceito de grau podem ser estendidas.
Uma medida que é apenas definida para redes direcionadas é a divergéncia de rede Ak (WOLF,
2021). Calcula-se a divergéncia de rede considerando a diferenca entre os graus de entrada e

saida:

Akz = kin,i - kout,i (340)
e interpreta-se a divergéncia de rede como uma indicacdo de fontes e sumidouros em uma rede.

A intermediancia (b;) em uma rede direcionada é calculada levando em conta a frequéncia
com que um né atua como ponte ao longo dos caminhos mais curtos entre outros noés, considerando

a direcao das arestas:

1. k)
b; = : 3.41
2 TG (341

O coeficiente de agrupamento local (¢;) em uma rede direcionada também leva em

consideracdo a orientagao das arestas:

N
out  Djk=1 QijQik Qi
T out ( L.out

kU (R — 1)

¢ (3.42)

N
in  2ojk=1 0ji0kiGk

n = A4
YT E D) 349

Essas extensoes oferecem uma compreensao mais refinada das propriedades estruturais,

globais e locais, levando em consideracao a direcionalidade na analise.

3.4.8 Componentes conexas e Comunidades

Componentes conexas em um grafo sdo conjuntos de nés que estdo interligados por
arestas, formando subgrafos onde cada par de nés estd conectado por pelo menos um caminho
(BARABASI; POSFAI 2016; NEWMAN, 2010). Em outras palavras, um componente conexo é
um subconjunto do grafo original no qual é possivel chegar de qualquer né para qualquer outro

noé por meio de arestas, seguindo um caminho na subestrutura.

Formalmente, um componente conexo C; é definido como um subgrafo G; = (V;, E;), em
que:
- V; é o conjunto de nés pertencentes ao componente conexo,
- F; é o conjunto de arestas que conectam os nés em V;,

- Para cada par de nés i, j em V;, existe pelo menos um caminho em G; que os conecta.

Grafos ndo direcionados podem ter um ou mais componentes conexas, enquanto em
grafos direcionados, é possivel falar em componentes fortemente conexas (onde hd caminhos em
ambas as diregoes entre quaisquer dois nds) ou fracamente conexas (onde considera-se a dire¢io
das arestas) (NAGAMOCHI; IBARAKI, 2008). A identificacdo de componentes conexas é uma

parte fundamental da andlise de grafos, pois fornece pistas sobre a estrutura global, destacando
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grupos de nds que estdo mais intimamente ligados entre si em comparacdo com o restante do

grafo (NAGAMOCHI; IBARAKI, 2008).

Para analisar uma rede em escala mesoscépica, o conceito de comunidades foi desenvolvido
(WOLF, 2021). Uma comunidade dentro de uma rede descreve um conjunto de nés altamente
interconectados e que exibe menos conexdes com o restante da rede. Tais comunidades sdo mais
comumente derivadas por algoritmos nao supervisionados e podem ter muitos atributos diferentes.

Além disso, a defini¢do especifica de uma comunidade difere entre os algoritmos.

O algoritmo de Girvan-Newman (GIRVAN; NEWMAN;, 2002) é um método de deteccao
de comunidades em redes complexas. Ele pertence a classe de algoritmos que utilizam o conceito
de modularidade para identificar comunidades em uma rede. A modularidade é uma medida que
quantifica a diferenca entre a densidade de arestas dentro de um conjunto de nés e a densidade
esperada de um grafo aleatério (NEWMAN, 2010). Sua férmula é dada por:

1 kik;
Q=5 (035~ o) 60X, X5) (344
em que () ¢ a modularidade, M é o nimero total de arestas na rede, a;; é o elemento da matriz
de adjacéncia que representa a conexao entre os nds ¢ e j, k; e k; sdo os graus dos nos i e
J, respectivamente, 0(X;, X;) é uma funcdo delta que é 1 se os nds ¢ e j pertencem a mesma

comunidade e 0, caso contrario.

O algoritmo de Girvan-Newman segue os passos de remocao iterativa das arestas que mais
contribuem para a modularidade da rede. Isso é feito removendo as arestas que estdo associadas a
medida de centralidade intermediancia (GIRVAN; NEWMAN;, 2002). A remocao de arestas com
alta intermediéncia desfaz gradualmente a estrutura da rede, revelando comunidades distintas.

Esse processo ¢é repetido até que a estrutura da comunidade desejada seja revelada.
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4 DESENVOLVIMENTO

Para modelar uma rede complexa, é preciso propor uma representacao abstrata em um
grafo, cujos nos (vértices) identificam os elementos do sistema e em que o conjunto de conexoes
(arestas) representa a presenca de uma relagdo ou interagdo entre esses elementos. A partir
dos dados da SSP-SP, realizou-se uma subdivisdo do Estado de Sdo Paulo em milhares de
microrregioes (células), que juntas formam uma grade ou grid (c.f. Figura 21). As células foram

usadas como elementos do sistema (nés do grafo).

Posteriormente, procedeu-se a agregacao das ocorréncias de roubo de veiculos cujas
coordenadas de latitude e longitude estavam contidas em uma mesma célula. A partir dessa
consolidacao, foram construidas séries temporais que registravam a quantidade de eventos
(ocorréncias) em um determinado periodo de tempo para cada célula. Para demarcar relacio,
considerou-se tragar a similaridade entre as séries temporais, j4 que estas descrevem bem a
dindmica criminal de cada microrregiao. Duas células sdo similares se tém séries temporais

similares, e neste caso, estdo conectadas (por uma aresta).

Este capitulo apresenta a metodologia subdividida em etapas, cada uma abordando
diferentes aspectos do estudo. O software que desempenhou um papel central em todas as
operacoes computacionais realizadas neste trabalho foi a linguagem de programacao Python!,
que combina uma sintaxe concisa e clara com os recursos poderosos de sua biblioteca padrao,

além de moédulos e frameworks desenvolvidos por terceiros.

4.1 Extracao dos dados

Embora o processo de extracdo dos dados seja uma parte integrante da metodologia,
os resultados finais independem da maneira pela qual a base de dados é obtida. A extracao
foi realizada utilizando a biblioteca Selenium?, que possibilita a automacao de interacoes com
paginas da web. Um script foi desenvolvido para interagir com os elementos do site da transpa-
réncia da Secretaria de Seguranca Publica do Estado de Sdo Paulo, permitindo a sele¢do dos
botoes necessarios para o download de cada tabela associada a roubo de veiculo. No entanto,
é importante ressaltar que o site apresenta problemas relacionados a falta de padronizagdao no
design, inconsisténcias no back-end e questoes de servidor e hospedagem, o que dificulta a acédo

de qualquer algoritmo de mineracao.

Adicionalmente, foi preciso lidar com a presenca de arquivos corrompidos, cuja leitura
nao podia ser feita diretamente. Para solucionar esse problema, cada planilha corrompida foi
aberta manualmente e teve seu contetido copiado para um novo documento em formato ”.xlsx”,
seguro, garantindo a integridade dos dados ali presentes. Em seguida, todos as planilhas foram
fundidas em um tnico arquivo ".csv”, agregando todas as instdncias das planilhas originais e

formando a base de dados do trabalho.

https://www.python.org/

2 https://www.selenium.dev/


https://www.python.org/
https://www.selenium.dev/
http://www.ssp.sp.gov.br/transparenciassp/Consulta2022.aspx
http://www.ssp.sp.gov.br/transparenciassp/Consulta2022.aspx

62

4.2 Selecao dos dados

Uma vez que a extracao foi realizada, deferiu-se os procedimentos para a selecdo na base
de dados. Foi necessario tracar um periodo de interesse, remover duplicidades, tratar valores
ausentes, e selecionar os campos com informagoes relevantes, conforme documentado. No processo
de leitura, manipulacdo e selecio dos dados, a biblioteca Pandas® desempenhou um papel essencial.
A partir dela, foi possivel instanciar as planilhas oriundas do portal da transparéncia como

objetos do pandas (DataFrame), que tém todos os métodos necessarios.

4.2.1 Selecao das instancias

Inicialmente, optou-se por nao utilizar dados dos anos iniciais da coleta, de 2003 a 2010,
devido & nao completa implementacao do sistema RDO, que registra e fornece os boletins de
ocorréncia, em todas as delegacias do estado. Além disso, havia inimeros valores ausentes e
registros inconsistentes nas datas iniciais. Essas limitacoes tornaram prudente considerar dados

somente a partir de 2011.

Entretanto, eventos marcantes no intervalo de 2011 a 2021, como a Copa do Mundo
de Futebol em 2014, ocorrida no Brasil, e a pandemia de COVID-19, que provocou mudancas
substanciais nas politicas piblicas entre os periodos em que se sucederam, poderiam introduzir
padroes incomuns na dindmica criminal (GOMES et al., 2023), impactando negativamente a
analise. Devido a esses fatores, o ano de 2022 foi selecionado, por apresentar pouca influéncia de
eventos externos, como os mencionados. Além disso, é 0 ano mais recente com dados completos
disponiveis. Apds juntar todos os meses de 2022, um total de 124.512 ocorréncias, representando

instancias na base, foram reunidas.

Cada linha constante na base registra os dados de uma pessoa, natureza ou objeto
relacionado, o que significa que um boletim possuindo a identificacdo de mais de uma pessoa,
natureza ou objeto possui mais de uma instancia associada. Como o objetivo foi analisar o
nimero bruto de ocorréncias, foi removida a multiplicidade das instancias relacionadas a um
mesmo boletim. A remocgao se deu por meio dos campos: 'NOME__ DELEGACTA’, ’ANO_ BO’,
'NUM__BO’, conforme orientacdo da SSP-SP. Apds o processo, restaram 52.554 ocorréncias de

roubos de veiculo distintas entre si.

Mesmo restrita ao ano de 2022, a base possuia valores ausentes. Em particular, auséncias
nos campos de latitude e longitude tornavam as instancias invidveis para utilizagdo, pois a
componente espacial seria fundamental para agregar as ocorréncias em células, conforme foi
melhor discutido na Secao 4.2.2, e a escolha foi por preteri-las da andlise. Das varidveis de
interesse, também havia valores ausentes para a hora da ocorréncia, o que impossibilitaria a
criacdo de séries temporais com defasagem menor do que um dia. A fim de permitir uma anélise
que contemplasse as ocorréncias para defasagens na unidade de hora, esses dados também foram
excluidos da base final (para mais informagoes, confira Apéndice B, Sec¢ao B.2.1). Apds a remocgao

das instancias com valores ausentes, sobraram 46.231 ocorréncias.

Um tratamento adicional foi necessario para a preparagdo das séries temporais, visto que

3 https://pandas.pydata.org/


https://pandas.pydata.org/
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as tabelas incluiam boletins de delitos que ocorreram em anos anteriores e foram registrados
apenas em 2022. Considerar esses delitos introduziria um viés significativo, pois estenderia as
séries até o periodo em que eles ocorreram sem, contudo, considerar os outros crimes que se
sucederam dentro da janela temporal aberta e foram notificados no seu ano de circunscrigdo, que
sdo a maior parte dos casos. Dessa forma, optou-se por considerar apenas os boletins referentes a
ocorréncias registradas no periodo de 31 de dezembro de 2021 a 31 de dezembro de 2022, levando
em consideragdo o campo 'DATAOCORRENCIA’. Apés isso, sobraram 45.916 instancias, sendo

esse o numero final de ocorréncias analisadas.

4.2.2 Selecao das colunas

Apos a selegdo dos dados, restava escolher os campos pertinentes a andlise. Optou-se por
incluir as colunas 'BAIRRQO’, que continha informagoes sobre o bairro ou distrito onde o crime
ocorreu, 'CIDADE’, com informagoes sobre a cidade do incidente, 'LATITUDE’ e ’LONGITUDE’
para precisas coordenadas geoespaciais, e ' DATAOCORRENCIA’ e ' HORAOCORRENCIA’ para

informagdes temporais especificas de data e hora, respectivamente.

As demais colunas néo possuiam informagao relevante para construcéo e andlise das séries
de eventos de cada regidao, ou ndo remetiam a fatores geoespaciais ou temporais das ocorréncias.
Para facilitar a manipulacdo dos dados, foi criada uma coluna, denominada 'DATAHORA’, que
aglutinou as informagdes de 'DATAOCORRENCIA’ ¢ '"HORAOCORRENCIA’, norteando a

criagdo da séries de eventos.

4.3 Criacao do grid

A partir das instancias selecionadas, foi criado um grid, cujas células representam uma
porcao de area com alguma ocorréncia registrada, para agregar eventos dentro uma mesma
microrregido. Cada instdncia compreendida em uma regiao geografica (definida pela latitude e
longitude especificas da instdncia) gerou uma célula quadrada com proporgoes predefinidas e
idénticas a todas as demais. Instancias que residiam em regides que ja possuiam células geradas

apenas foram agregadas a estas.

Ao todo, 17.421 células foram geradas (c.f Figuras 21 e 22). O grid foi esparso, a medida
que nao faria sentido definir regioes sem nenhum tipo de ocorréncia com séries fossem vazias
(sem eventos). Para a sua geracdo, as bibliotecas Geopandas® e Shapely® foram fundamentais. O
Geopandas disponibiliza diversas ferramentas para manipulacdo de dados geoespaciais, enquanto
o Shapely foi usado para facilitar a determinagao da geometria das células a partir do objeto

"Polygon”.

As visualizacoes em mapa foram produzidas por meio da biblioteca Folium®, que propor-

cionou uma integracao simples e eficaz na criacdo de mapas interativos, facilitando a disposicao

e escolha das regides a ser apresentadas, e permitindo uma interacio dinamica.”

IS

https://geopandas.org/

https://shapely.readthedocs.io/

https://python-visualization.github.io/folium/

A maior parte das figuras elaboradas pelo autor que nao apresentavam visualizagoes de mapas foi
gerada pela biblioteca Matplotlib (https://matplotlib.org/)

N O w»


https://geopandas.org/
https://shapely.readthedocs.io/
https://python-visualization.github.io/folium/
https://matplotlib.org/
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Figura 21 — Visualizagao das células no mapa de Sao Paulo

(c) Células na regido da Baixada Santista (d) Células na regiao de Campinas

Gerada pelo autor

As células no mapa bidimensional sdo representadas como quadrados, todos com o mesmo
comprimento, cada um cobrindo uma area aproximada de cem mil metros quadrados. No entanto,
é importante observar que, devido a natureza esférica da Terra, a area de formas geométricas de
mesmas medidas em diferentes locais pode variar devido a curvatura caracteristica. Essa variagao
é determinada pelas coordenadas de latitude e longitude associadas a cada local, influenciando

as células geradas.

Tabela 3 — Estatisticas das dreas entre as células definidas no grid

Estatistica descritiva Area (km?)
Média 0.1019
Desvio padrao 0.0005
Menor &rea 0.1008
Primeiro quartil 0.1017
Segundo quartil 0.1018
Terceiro quartil 0.1019
Maior area 0.1050

Fonte: Elaborada pelo autor.

No entanto, conforme evidenciado pela Tabela 3, a diferenca entre as areas das células
geradas no processo é infima, especialmente quando consideramos que cada célula delineia uma
regiao de crimes. Essa pequena diferenca se deve a diminuta variacao de latitude e longitude,

uma vez que as células sdo extremamente pequenas em dimensao e estdao confinadas dentro do
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Figura 22 — Dimensao das células em comparacao ao centro de Sdo Paulo
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territorio do Estado de Sao Paulo. Dessa forma, é seguro afirmar que nenhuma forma de viés
decorrente da disparidade nos tamanhos das regides analisadas impactou o resultado final. Para

mais informacoes acerca do tema, recomenda-se Rheinwalt et al. (2012)

4.4 Criacao das séries

Uma vez que as células e suas respectivas ocorréncias estiveram bem definidas, como cada
ocorréncia possui informacoes de data e hora, foi possivel criar séries temporais cujas varidveis
contavam a quantidade de ocorréncias em um determinado passo de tempo para cada célula.
A criacdo da séries, assim como todos os outros procedimentos que envolveram computacao

cientifica, foram assistidos pela biblioteca Numpy®.

4.4.1 Conceitos para a criagao das séries

A partir das informagoes temporais dos eventos, construiu-se a série temporal de cada
célula, num total de 17.421 séries temporais. As séries construidas possuiram uma varidvel,
contando a quantidade de ocorréncias de roubos de veiculos registrada na regidao demarcada pela
célula, e tiveram dimensao temporal, definida durante o periodo de 31 de dezembro de 2021 a 31
de dezembro de 2022. Para rotular as séries (e consequentemente suas respectivas células) o par

ordenado ’(longitude, latitude)’ do centroide da célula foi usado.

Diferentemente da defasagem da Figura 23, mensal, para melhorar a visualizagio, a
defasagem adotada para a criacdo das séries de eventos foi a horaria (a série registra eventos

durante o intervalo de uma hora, para cada hora do dia), para uma anélise mais granular.

Com as séries temporais criadas, faltava apenas a definicdo de evento, para obter as

séries de eventos. Como as células sdao suficientemente pequenas, e suas séries temporais sdo

8 https://numpy.org/


https://numpy.org/

66

Figura 23 — Exemplo com 6 séries temporais das células geradas
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Gerada pelo autor

suficientemente esparsas”?, pode-se definir que um determinado passo de tempo, isto é, um
determinado horario do dia, possuiria um evento se uma ou mais ocorréncias de roubo de veiculo

fossem registradas durante aquele periodo.

4.4.2 Filtros para as séries

Ao optar por séries temporais horarias, o proximo passo consistiu em filtrar as células,
para direcionar os resultados a um escopo menos genérico. Foram escolhidas as células que
apresentaram os 2% mais altos indices de eventos registrados, isto é, as células que possuiram as

séries com a maior quantidade de eventos, acima de 98% da distribuicao total.

Essa selecdo permitiu concentrar os esforcos de andlise nas areas geograficas que con-
tribuiram de forma mais significativa para a quantidade total de ocorréncias observadas em
2022, facilitando a identificacdo de padroes, tendéncias e caracteristicas especificas que podem
influenciar ou refletir aspectos importantes da atividade criminal no estado. Apds essa filtragem,

433 células permaneceram do total original, apresentadas na Figura 24.

9 Para séries horarias, com quase 9000 passos de tempo (aproximadamente a quantidade de horas em

366 dias), a célula com mais ocorréncias registrou apenas 45 roubos de veiculos. Para todas as células
uma quantidade infima de eventos aconteceu em um mesmo passo de tempo.
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Figura 24 — Células restantes apos a filtragem
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4.5 Aplicacao de Event Synchronization

Com as instancias selecionadas, as células criadas, e suas séries definidas e filtradas, para
gerar as redes complexas, faltava apenas determinar a maneira pela qual as células se associariam.
Pelos motivos discutidos nas Secoes 3.2.2 e 3.3, decidiu-se que o critério de associagdo entre as
células seria dado pela aplicagdo de Event Synchronization. Os calculos de Event Synchronization
e as simulagoes de Monte Carlo para andlise de significancia foram realizados com auxilio da

10

biblioteca Pyunicorn™”, especializada em andlise de séries eventos.

Para fins de comparacao e devido a diferente natureza possivel para os resultados, fez-
se a aplicacdo do Fvent Synchronization simétrico e também do direcionado, com parametro
Tmae = 252. Assim sendo, uma matriz de adjacéncias simétrica e outra nao simétrica foram geradas.
Conforme descrito na Segao 3.3.1, para séries que apresentam taxas de eventos discrepantes,
os valores para o ES ndo sdo comparaveis diretamente. A abordagem adotada foi a andlise de
significincia, que baseia-se no método estatistico descrito na Secdo 3.3.1. O objetivo primordial foi
determinar se os padroes observados nas ocorréncias de eventos sdo estatisticamente significativos,
sugerindo uma possivel sincronizacdo entre eventos, ou se ocorrem de maneira aleatéria. A
analise de significincia neste contexto envolveu o calculo de valores-p associados as forgas de

sincronizacao Q;; calculadas pelo ES.

Os valores-p representam a probabilidade de obter os @;; observados (ou mais extremos)
apenas por acaso. O método emprega uma abordagem de Monte Carlo, onde séries de eventos

simuladas sdo geradas com a mesma distribuicao da série original de eventos, e as forcas de

10 https://pyunicorn.readthedocs.io/


https://pyunicorn.readthedocs.io/
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sincronizacao sao calculadas para essas séries simuladas a fim de estabelecer uma base para
comparacdo. A avaliacdo ¢ realizada comparando os @);; observados com aqueles obtidos a partir
dos dados simulados. Os niveis de significincia resultantes sdo representados como 1 — valores-p.
Eles fornecem uma medida quantitativa da probabilidade de que os padroes de ES observados

sejam atribuiveis apenas ao acaso.

Realizou-se tal analise de significancia com 1000 simulagoes. Para o Event Synchronization
simétrico, o resultado foi uma matriz simétrica, com valores variando entre 0 e 1. Em tal matriz,
cada linha e cada coluna representam uma célula, e os valores indicam os niveis de significancia
associados a sincronizacdo entre os eventos das células correspondentes. A medida ES de cada

célula em relagdo a si mesma é definida como sendo igual a 0 (c.f Figura 25).

Da mesma forma, para o Fvent Synchronization direcionado, a analise de significincia
proporcionou uma matriz nao simétrica, também com valores entre 0 e 1, cujos niveis de
significAncia dependiam da diregdo em que se pretendia enxergar as relagoes (c.f Figura 26).
Esses resultados constituem uma base quantitativa para avaliar a confiabilidade dos padroes

observados de sincronizagdo em relagdo ao acaso.

Figura 25 — Exemplo de resultado para andlise de significincia do caso simétrico. O valor a;;
representa a significAncia da sincronizagao entre as células i e j

Célula A’ Célula 'B’ Célula 'C’...

Célula "A’ 0 0.13 0.3
Célula 'B’ 0.13 0 0.65

Célula 'C’ 0.3 0.65 0
Figura ilustrativa gerada pelo autor

Figura 26 — Exemplo de resultado para andlise de significAncia do caso direcionado. O valor a;;
representa a significincia da sincronizacao entre as células ¢ e j

Célula A’ Célula 'B” Célula "C’...

Célula "A’ 0 0.41 0.89
Célula 'B’ 0.53 0 0.91

Célula 'C’ 0.23 0.11 0
Figura ilustrativa gerada pelo autor

4.6 Criacao das redes

Uma vez que os resultados da andlise de significincia foram obtidos, pode-se determinar
um limiar de nivel de significAncia que represente ou ndo uma sincronia entre duas regioes, isto
é, uma valor para o qual considera-se que o resultado obtido considerando as 1000 simulacées

possa ser tido como uma evidéncia plausivel de sincronia entre os eventos das duas células. Para
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operacoes envolvendo redes, a biblioteca NetworkX!! foi empregada, oferecendo uma variedade
de algoritmos e ferramentas para andlise e visualizacdo de redes complexas. Toda a manipulacao
necessaria e todas as medidas locais e globais expostas no Capitulo 5.1 foram obtidas a partir

dela, assim como as comunidades.

4.6.1 Matrizes de adjacéncias

A partir das matrizes resultantes da andlise de significancia, criou-se as matrizes de
adjacéncia que dariam origem as redes que se pretendia analisar. Para tanto, considerou-se que
um nivel de significAncia maior ou igual a 0,95 (valor-p menor ou igual a 0,05) representaria
a existéncia de uma aresta entre dois nés. Isto é, para valores entre células maiores ou iguais
0,95, colocou-se 1 na matriz de adjacéncias, e 0, caso contrario, tanto para os resultados do ES

simétrico quanto para os resultados do caso direcionado.

Uma matriz de adjacéncias define totalmente a topologia de uma rede complexa, contendo
as informagoes dos nds e arestas em questao (c.f. Se¢ao 3.4). Os procedimentos anteriores foram
suficientes, portanto, para gerar as redes que foram discutidas nos resultados do Capitulo 5. Seus
nods representam as células, que sdo as regides com mais ocorréncias de roubo de veiculos do
Estado de Sao Paulo, e suas arestas representam a existéncia sincronizacio entre as séries de

eventos das células conectadas.

1 https://networkx.github.io/


https://networkx.github.io/
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5 RESULTADOS E DISCUSSAO

Nas Tabelas 4 e 5, encontram-se os resultados para os cdlculos relacionados ao agrupa-

mento temporal das séries de eventos das células remanescentes, apés a filtragem.

Tabela 4 — Estatisticas do coeficiente de em- Tabela 5 — Estatisticas da taxa de agrupa-
parelhamento para as séries re- mento para as séries remanescen-
manescentes tes

Estatistica Valor Estatistica Valor
Média 0.005 Média 0.01
Desvio Padrao 0.025 Desvio Padrao 0.044
Minimo 0.0 Minimo 0.0
252 Percentil 0.0 252 Percentil 0.0
50° Percentil (Mediana) 0.0 50° Percentil (Mediana) 0.0
752 Percentil 0.0 752 Percentil 0.0
90° Percentil 0.0 90° Percentil 0.0
952 Percentil 0.030 952 Percentil 0.057
99° Percentil 0.143 99° Percentil 0.25
Maximo 0.2 Miéximo 0.363

Fonte: Elaboradas pelo autor

Como é possivel observar, ambas as medidas de agrupamento temporal sdo bastante baixas para
as séries tratadas como um todo. De fato, o agrupamento temporal afeta muito pouco menos de
10% do total delas. Portanto, nao se espera que ocorra nenhum viés nos resultados devido a esse

fator.

Antes de explorar os resultados, é relevante destacar que todas as figuras apresenta-
das nas secOes seguintes sao derivadas de visualizagoes interativas disponiveis de forma deta-
lhada em https://colab.research.google.com/drive/1_LSg65faUbbET24Nqsb6FGP5g3p_ hMzg?
authuser=1. Para fazer o download dessas figuras, basta acessar https://drive.google.com/drive/
folders/1dCTPEEufIQDhh7WOceJqnaLRx1qtzEwG?usp=drive_ link.

5.1 Resultados

5.1.1 Rede simétrica

Iniciando a anélise dos resultados, apresentam-se as medidas expostas na Se¢do 3.4 para a
rede simétrica. O estudo detalhado da rede, que valeu-se de medidas globais, locais e da aplicacao
de algoritmos para formacao de comunidades (Girvan-Newman), revelou informagoes valiosas

sobre sua estrutura e dindmica, como destacado na Tabela 6.


https://colab.research.google.com/drive/1_LSg65faUbbET24Nqsb6FGP5g3p_hMzg?authuser=1
https://colab.research.google.com/drive/1_LSg65faUbbET24Nqsb6FGP5g3p_hMzg?authuser=1
https://drive.google.com/drive/folders/1dCTPEEufIQDhh7WOceJqnaLRx1qtzEwG?usp=drive_link
https://drive.google.com/drive/folders/1dCTPEEufIQDhh7WOceJqnaLRx1qtzEwG?usp=drive_link
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Tabela 6 — Medidas globais para a rede simétrica

Medida Global Valor

Densidade de Conexoes 0,015

Comprimento médio do caminho mais curto 1,744
Raio da maior componente conexa 4
Didmetro da maior componente conexa 7

Transitividade 0,128

Assortatividade 0,012

Fonte: Elaborada pelo autor.

A densidade de conexdes, notavelmente baixa com um valor de 0,015, indica que apenas
um pouco mais de 1% do total de conexdes possiveis na rede foi estabelecido. Esse ntimero
propde que os nds nao se relacionam com facilidade. Isto é, as diferentes regides geograficas
ndo apresentam semelhanca significativa, grosso modo, o que ressalta as particularidades das

ocorréncias criminais.

Ao analisar o comprimento médio do caminho mais curto, observa-se um valor de
1,744. Essa medida sugere uma eficiéncia notavel no alcance entre os nds da rede. No entanto, é
importante ressaltar que o conceito de "caminho mais curto” s6 se aplica aos nés dentro da mesma
componente conexa. Com apenas trés componentes conexas, das quais uma é significativamente
maior com 362 nds, e as outras duas possuem apenas 2 noés cada, cerca de 67 ndés nao estao

conectados a nenhum outro.

A caracterizagdo topoldgica da maior componente conexa revelou um raio de 4 arestas
e um diametro de 7 arestas. Esses valores propoem a extensao e alcance dessa componente
especifica, pois representam o tamanho médio dos caminhos mais curtos e a distdncia maxima
entre os nods, respectivamente. Como uma aresta significa sincronizacao entre as séries de duas
regides, tal resultado indica que células que sincronizam com outras numa mesma estrutura

podem estar a até 7 graus de separacao.

Com relagdo a transitividade, que mede a propensao de conexoes entre os vizinhos de
um ndé, o valor de 0,128 sugere uma tendéncia moderada para a frequéncia com que as vizinhas
de uma célula estdo conectadas entre si. A sincronia proposta pelo Event Synchronization nao é
transitiva, no sentido que a conexao dos vizinhos de um né entre si ndo é necesséria (como se

espera de sincronizagdes no sentido fisico).

Por outro lado, a assortatividade, que mede a preferéncia dos nds por conexodes com pares
de grau semelhante, retornou um valor de 0,012, muito baixo, indicando que nao ha relacao entre
a quantidade de sincronias da célula com a de suas vizinhas. No escopo do trabalho, cabe dizer
que em média, as células tém padrao criminal que sincroniza igualmente com tendéncias mais e

menos comuns, sem qualquer predilecao

A Tabela 7 apresenta as células com maiores medidas locais observadas. Elas sdo muito
relevantes para tracar os nés tidos como “centros” ou “eixos”, que desempenham um papel

fundamental na conectividade e na eficiéncia da comunicagao dentro da rede.

Vale a pena destacar que como as células representam uma porcao geografica, fez-se
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Tabela 7 — Células com maiores medidas locais

Medida Local Célula (longitude, latitude)
Grau (-46,7535, -23,6505)
Intermediancia (-46,5405, -23,5935)
. (-46,5495, -23,7105), (-46,4775, -23,66%5),
Coeficiente de agrupamento local (46,3185, -23.4675). (-46.2885. -23.4705),
(-46,8165, -23,5335), (-46,4835, -23,5755)

Fonte: Elaborada pelo autor.

interessante apresenti-las a partir de mapas. Contudo, para avaliar os resultados, a visualizacao
em mapas pode ser prejudicada pela dimensao das células, pequena demais em comparagao a

extensao do territério que as compreende no grid, conforme ilustra a Figura 27.
Figura 27 — Comunidades na rede considerando células
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A solugao para isso foi elaborar mapas com pontos simbdélicos, mais largos que as células,
porém de mesma localizagdo que as mesmas, para representd-las (c.f. Figura 28a). Nos contextos
em que foram avaliadas regides especificas do Estado de Sdo Paulo, notadamente a capital, fez-se

uso das células em seu tamanho real, conforme Figura 28b.

As cores das células representam a comunidade em que elas estao inseridas, com excegao
do preto, que representa uma célula que estd em uma comunidade com um tnico elemento (ela
prépria). Para o contexto do presente trabalho, uma célula numa comunidade de um elemento,

na verdade, ndo possui comunidade.
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Figura 28 — Comunidades na rede simétrica
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O algoritmo de Girvan-Newman opera removendo arestas da rede com base em suas
contribuicbes para a intermediadncia. No contexto do estudo, as arestas removidas tendem a

ser aquelas que conectam duas células cujos vizinhos sdo distintos. Quatro comunidades foram
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formadas: Uma em azul, que compreende a maior parte das células, 357; uma em amarelo com
um total de 5 células, sendo 4 na regido metropolitana da capital e 1 em Pedreira, macrorregiao
de campinas; uma em laranja, com 2 células, ambas localizadas no Jardim Angela, na Capital; e
uma em verde, com duas células na regiao da baixada, precisamente nas cidades de Cubatao e
Séo Vicente. As demais 67 células ndo possuem comunidades: estas sdo, na verdade, exatamente
as 67 células que nao estdo em nenhuma componente conexa e, portanto, nao se ligam a nenhuma

outra.

Na Figura 29, desenvolveu-se uma visualizacdo para a célula (-46,5405, -23,5935), que
aparece na Tabela 6, com suas arestas e células ligantes. A célula de interesse aparece em vermelho,
apesar da cor ser dificil discernir devido aos demais elementos na visualizacado. As células ligantes

estao em azul.

Figura 29 — Arestas e nés ligados ao né centrado em (-46,5405, -23,5935)
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Esta célula, com maior centralidade de intermedidncia na rede, situa-se na cidade de Sao
Paulo, no distrito Sao Lucas. Ela liga-se a células nas zonas sudoeste, sudeste e leste, além de
distritos no municipio de Sao Paulo. Na regiao metropolitana, além da capital, ha arestas com
outras células em Embu das Artes, Itapecerica da Serra, Diadema, Sdo Bernardo do Campo,
Arandu, Maud, Guarulhos e Itaquaquecetuba. Duas unicas células aparecem fora da regido
metropolitana, localizadas em Hortolandia, vizinhas geograficamente. E interessante notar, desde
jé, que a regido metropolitana da capital, como era de se esperar (Bulletin d’information sur
la criminalité et I'organisation policiére, 2000), acumula a maior parte das células presentes no

estudo e as mais centrais também.
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Figura 30 — Arestas e nés ligados ao né centrado em (-46,7535, -23,6505)
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A partir da Figura 30, péde-se observar que a célula de maior centralidade de grau,
(-46.7535, -23.6505), situa-se na cidade de Sao Paulo, no distrito Jardim Sao Luis. Ela liga-se
exclusivamente a células na regido metropolitana da capital, nas regides sudoeste, sudeste e leste,
além de distritos no municipio de Sdo Paulo. As cidades associadas as células que aparecem Embu
das Artes, Itapecerica da Serra, Diadema, Sdo Bernardo do Campo, Arandu, Maué, Guarulhos e
Suzano. E possivel notar algumas localidades em rodovias que cortam o estado, fora de regides

urbanas.

Na Figura 31, uma visualizacdo para os graus na rede foi desenvolvida a partir do mapa
com as posigoes de cada célula, em que as cores nao representam mais as comunidades, mas sim
seu valor para a medida no contexto da escala de valores observados, que pode ser conferida no
canto superior direito da imagem. Cores frias representam valores mais baixos e cores quentes

representam valores mais altos.

Os graus, ilustrados na Figura 31, tém uma distribuicdo mais ou menos uniforme, com
muitas células de grau baixo ou nulo (o que indica nenhuma sincronizagao), algumas poucas
células com grau intermedidrio e menos de dez células com grau igual ou superior a 30. Células sem
arestas possuem séries de eventos que ndo foram suficientemente similares, dentro da metodologia
do trabalho, isto é, ndo sincronizaram com nenhuma outra, mostrando um padrao incomum
ao contexto. Por outro lado, a célula mais conectada, (-46,7535, -23,6505), possui 45 arestas, e

portanto sua série de eventos ¢é sincrona a outras 45 células presentes no grid.

A intermediancia teve uma distribuigdo ainda mais uniforme, conforme Figura 32, com
a maior parte dos valores muito menor do que o maior valor registrado, atingido pela célula
(-46,5405, -23,5935). Justamente as duas células destacadas como eixos aqui assumem valores

expressivos pro contexto, com poucas outras células com um valor alto. A regido metropolitana
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Figura 31 — Distribuigdo dos graus na rede simétrica
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da capital contém a maior parte das células que atingiram os maiores valores.

Como o coeficiente de agrupamento local indica o quao conectadas entre si estdo as
conexoes de uma determinada célula, ele é uma medida local que fala sobre a estrutura da rede
também. Nesse sentido, ter muitas conexoes diminui o valor esperado para os eixos, a menos de

redes densamente conectadas, que a tabela 6 mostra nao ser o caso.

O coeficiente de agrupamento local revelou, na Figura 33, para a maior parte dos nds,
uma porc¢ao pequena de suas conexoes estao ligadas entre si. Contudo, alguns nés da capital
atingiram valores razoaveis dessa medida. As células centradas em (-46,5495, -23,7105),(-46,4775,
-23,6685), (-46,3185, -23,4675), (-46,2885, -23,4705), (-46,8165, -23,5335) e (-46,4835, -23,5755)
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Figura 32 — Distribui¢cdo da intermedidncia na rede simétrica
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Gerada pelo autor

todas possuiram coeficiente de agrupamento local igual a 1. Este é um indicativo de que as
células e suas conexoes possuem, de fato, um padrao comum, ji que o ES foi capaz de perceber a

sincronizacao delas com seus ligantes e dos ligantes entre si.

5.1.2 Rede direcionada

Para a rede direcionada, um estudo similar foi desenvolvido, com as devidas alteracoes
necessarias para interpretar a direcionalidade das ligacoes, além de novas métricas emergentes no

contexto. A Tabela 8 as medidas globais do caso direcionado.

A densidade de links, representada pelo valor de 0,017, revela que cerca de 1,7% das
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Figura 33 — Distribui¢do do agrupamento local nas células da capital para rede simétrica
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Tabela 8 — Medidas globais para rede direcionada
Medida Global Valor
Densidade das conexoes 0,017
Comprimento médio do caminho mais curto 3,165
Raio da maior componente conexa 4
Didmetro da maior componente conexa 7
Transitividade 0,062
Assortatividade 0,022
Reciprocidade 0,005

Fonte: Elaborada pelo autor.

conexoes potenciais na rede foram efetivamente estabelecidas. Esse pequeno aumento percentual

em relagdo ao caso simétrico, contudo, representa mais do que pode parecer, na comparacao

entre as duas redes. Como as arestas agora possuem dire¢ao, sua quantidade maxima possivel,

presente no calculo da densidade, dobrou. Se o percentual aumentou, a quantidade nominal de

arestas mais que dobrou.

O comprimento médio do caminho mais curto retornou um valor de 3,165. Esse valor

propoe uma distancia média relativamente curta entre os nds, revelando eficiéncia na comunicacao

e alcance na rede. O resultado vale para a tinica componente fortemente conexa registrada, que

possui 319 células, com raio de 4 arestas e didmetro de 7 arestas. Todas as outras células nao

estavam em qualquer componente fortemente conexa. Também héa apenas uma componente fra-

camente conexa, com 423 células, com basicamente as mesmas células da componente fortemente

conexa formando-a.

No que se refere a transitividade, o valor calculado de 0,062 denota uma diminuicdo em
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comparacao com a rede simétrica. Isso se deve, possivelmente, & direcionalidade das arestas, que
agora representam um caminho, por exemplo, que vai da célula "A”, passa pela "B”, chega a ”C”
e retorna a célula "A”. Ou seja, agora é preciso que as dire¢oes do tridngulo formado safam e

cheguem a mesma célula. J4 a assortatividade, apresentou um valor de 0,022.

A reciprocidade calculada foi de 0,005, um valor consideravelmente baixo. Isso ressalta
uma proporcao reduzida de conexées bidirecionais na rede, indicando que, em geral, a tendéncia
é que eventos em uma série sejam sucedidos por eventos na outra, mas nao o contrario. Em
outras palavras, os padrdes de sincronia sao predominantemente unidirecionais: em mais de 99%
das sincronias observadas, eventos sincrénicos ocorreram, em sua maioria, inicialmente em uma

célula e, posteriormente, na outra, sem ocorréncia significativa da situacdo oposta.

Tabela 9 — Células com maiores medidas locais

Medida Local Célula (longitude, latitude)
Grau de entrada (-46,5525, -23,7255)
Grau de saida (-46,5405, -23,5935)
Intermediancia (-46,5405, -23,5935)
Coeficiente de agrupamento local de entrada (-46,5525, -23,7255)
Coeficiente de agrupamento local de saida (-46,5405, -23,5935)

Fonte: Elaborada pelo autor.

Para a rede direcionada, o grau e o coeficiente de agrupamento acabam se bifurcando
em duas medidas, uma para entrada e outra para safda, devido & direcionalidade das arestas. E
interessante notar que mesmo com uma variedade maior de medidas de centralidade avaliadas,
apenas duas células distintas aparecem na Tabela 9. A rede, portanto, possui pontos centrais

bastante manifestos.

Analisando as comunidades a partir da Figura 34, é possivel notar que a rede direcionada
tem um padrao muito mais homogéneo que a simétrica, com a maior parte das células pertencendo
a mesma comunidade, em azul. De fato, ha apenas duas comunidades, a azul, que compreende a
maior parte das células, com 421 elementos, e a amarela, com os exatos 2 elementos na baixada
que apareceram também na rede simétrica. Apenas 10 células permaneceram sem nenhuma

comunidade, o que mostra que de fato a coesdo da rede aumentou bastante.

Na representacao da rede direcionada, houve uma reestruturacao das visualizacoes de
nés e arestas para acomodar a presenca de arestas de entrada e saida. Essa diferenciagao foi
necessaria para aprimorar a clareza na interpretacao dos elementos visuais. As arestas azuis sao
de saida para a célula em andlise, enquanto as arestas de entrada estdo destacadas em vermelho,
acompanhadas por setas com a direcdo do fluxo. As Figuras 35 e 36 apresentam as células com

maiores centralidades na rede direcionada.

A célula centrada em (-46.5525, -23.7255) teve maior grau de entrada e maior coeficiente
de agrupamento local de entrada na rede. Ela esta localizada em Sdo Bernardo do Campo, entre

os bairros Demarchi e Ferrazépolis.

A célula (-46,5405, -23,5935), localizada em Sao Paulo, distrito Sao Lucas, que ji havia

aparecido na rede simétrica, obteve o maior valor para todas as demais medidas da rede. A
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Figura 34 — Comunidades na rede direcionada
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quantidade de elementos no mapa aumentou consideravelmente, o que dificulta a analise.

A Figura 37 ilustra todos os tipos de grau para células, com enfoque na regido da capital,

seguindo a mesma ideia de cores frias e quentes denotando o valor para a medida.

Os graus de entrada indicam a quantidade de arestas que chegam a célula. No contexto

do trabalho, isso pode revelar a tendéncia de eventos acontecerem em outras lugares, antes do
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Figura 35 — Arestas e nés ligados ao né centrado em (-46.5525, -23.7255)
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Figura 36 — Arestas e nés ligados ao né centrado em (-46.5405, -23.5935)
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lugar em questao. Na distribuicdo dos graus de entrada, foi possivel notar que muitas células
possuem um grau intermediario dentro da faixa de valores possivel. Isso evidencia, novamente, o
carater mais homogéneo da rede direcionada. Para os graus de saida, o raciocinio é oposto: as

células com grau de saida alto tendem a ter eventos em si que sdo seguidos por eventos em outras
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Figura 37 — Distribui¢do dos graus na rede direcionada
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células. Na distribuicio encontrada, boa parte dos locais permaneceram em faixas intermediarias,

mas o nimero de graus baixos diminuiu, comparativamente.

Na distribuicdo presente na Figura 38, foi possivel notar que a maior parte dos locais
apresenta valores baixos para a divergéncia. Uma divergéncia alta indica que ha muitas arestas
entrando, e relativamente poucas saindo. Assim sendo, com a divergéncia, é possivel determinar
as células que tendem anteceder ou suceder eventos, grosso modo, em outros lugares. De certa
forma, é uma maneira de condensar as informagoes presentes nos graficos anteriores em uma
Unica visualizacdo. Boa parte dos locais tém divergéncia préxima a 0, com poucas excegoes
significativas para valores positivos ou negativos. A célula com maior divergéncia foi (-46,4745,
-23,5755), no distrito do Parque do Carmo, em Sao Paulo, com valor igual a 13. A célula com
menor divergéncia foi (-46.3725, -23.5695), no municipio de Ferraz de Vasconcelos, bairro Vila

Sao Sebastiao, cujo valor encontrado foi -13.

Como j& mencionado anteriormente, (-46,5405, -23,5935) aparece como a maior interme-
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Figura 38 — Distribui¢ao da divergéncia na rede direcionada

(b) Nas células da capital
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diancia na rede direcionada, o que pode ser verificado na Figura 39, sugerindo que eventos nessa
célula sdo frequentemente intermedidrios para a comunicagdo entre outras células. No restante
das células houve uma distribui¢do uniforme, com a maior parte dos locais significativamente
préxima de zero em relagdo ao méaximo, que foi alcangado novamente pela célula localizada no

distrito de Sao Lucas. Pouquissimos valores foram altos ou intermediarios.

Os coeficientes de agrupamento local de entrada e saida medem a densidade de conexoes
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Figura 39 — Distribuicdo da intermediancia na rede direcionada

< | 0.000 0.010 0.020 0.050 . 0.040
a0 [ ]
\Y 16 wedidri ~
W
Catanduva 2K
RibeiréoPreto 4
3 L
A
| Varginha
f 3,
) Pocos de
° Ardragara gkl
»d0 Carios
dme
Pt Alkgre At
e g \ ol
Mogi Gudcu
I da Serva .
india @ dao Mantiquei
\ Piracicaba L~ -
N, £ |r’| \ £ Guaratifguet
Batutaty 7Y % L 1
J / ampinas Bragangs b
. o o gang Pindampnhargaba
] 1 Paulista
| w® Tautiate
Indaiatiiba - .
Al L
% B Sdo José.dos
o Campos
1 co da
Tl ] £h 1 X
i &l 3
Sorotaba., L
] .'- Lot Caraguataiuba
S,
./"
Iranhagm
o
~
(a) Em todo o estado
om0 Ty
ina de
Saiba
S B e
Jondifa Mog; 04 Cruzes
'3 sPoaE
fi Taboioda e 8
TR PRI Cods : e
' Ul
T N 7 > 3 N
S ek, X (e
Embu das'Aes . s A\ sanmng;ég' o g -
#33) - R e ¥ }
y %
|
}l(ape(elﬂa
" dasera )
[ a
Y, .
{
L \
[ S
]vi py £ &
ferog
~{_ Area ded,
Protegao \
Ambiental ! S 8
Capivari. S A 4 santos) i Y
Monos ¢ \ X, a \
1} TN 5 N A
R S O = ko Meente

(b) Nas células da capital

Gerada pelo autor

entre os "vizinhos de entrada e saida” de uma célula. Como, em um grafo direcionado, formar
um subgrafo completo é tarefa bem mais dificil, devido a direcao das arestas, o coeficiente de
agrupamento tende a ser muito menor também. Na distribuicdo, presente na Figura 40, foi
possivel observar que muitas células apresentam coeficientes de agrupamento local de entrada e
saida proximos a zero, indicando uma baixa densidade de conexdes locais. No entanto, algumas

células na capital apresentam valores mais elevados para essas medidas, indicando uma maior
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Figura 40 — Distribuigdo do agrupamento local nas células da capital para rede direcionada
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densidade de conexoes locais nessas células especificas.

5.2 Conclusao

Ambas as redes revelaram estruturas e valores interessantes, destacando perfis consistentes,
especialmente quando submetidas a uma comparacao detalhada dentro do contexto e natureza
de cada método empregado. A abordagem de redes emerge como uma ferramenta valiosa para a
policia cientifica, pois estabelece conexdes entre diversas regides do estado com base em seus
padroes criminais. Essa abordagem possibilita a identificacdo de elementos anteriormente ocultos

nos dados, como a presencga de atividades criminosas organizadas ou areas particularmente
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vulneraveis, uma vez que a sincronizac¢ao entre os eventos em cada série destaca uma associagao

entre as ocorréncias.

As medidas resultantes da escolha de um perfil especifico de Fvent Synchronization para
avaliar a similaridade entre as séries de eventos das células demonstraram uma certa afinidade.
Isso indica que, de maneira geral, a esséncia da informacao obtida por cada perfil é semelhante.
No entanto, uma abordagem direcionada para o Fvent Synchronization parece oferecer vantagens
significativas para fins preditivos. Nesse enfoque especifico, é possivel tracar a cronologia entre a
ocorréncia de eventos em locais sincronizados, proporcionando a oportunidade de usar os registros

de novas ocorréncias em um determinado local para antecipar e mitigar delitos em outros locais.

Os resultados apontam para uma influéncia muito forte da regiao metropolitana da cidade
de Sao Paulo na dindmica criminal dos roubos de veiculos como um todo. As células que foram
filtradas pela quantidade de delitos em si, na Secao 4.4.2, j4 eram majoritariamente dessa regido.
Para além disso, os nés mais centrais, em ambas as redes, para quaisquer medidas, estavam
situados nela. A constatacdo de que certas localidades, especialmente aquelas em grandes centros
urbanos, exercem influéncia sobre eventos de roubos de veiculos em outras areas, alinha-se com
teorias socioldgicas que enfatizam a influéncia do ambiente densamente urbanizado na ocorréncia
de crimes (Bulletin d’information sur la criminalité et 'organisation policiere, 2000; DURKHEIM;
LUKES, 1982; GLAESER; SACERDOTE, 1999). Assim sendo, os resultados terem destacado

essa regiao estd dentro das expectativas.

Esses achados respaldam a importancia de um enfoque interdisciplinar na compreensao e
combate a criminalidade, destacando a necessidade continua de pesquisas e estudos inovadores na
area. A interseccdo entre andlises estatisticas avancadas, como as realizadas por meio das redes
complexas e técnicas especificas de sincronizacao de eventos, oferece um panorama abrangente
e dindmico dos padroes criminais. O reconhecimento da influéncia regional na propagacao de
eventos criminais reforga a pertinéncia de investigacoes detalhadas e especificas, ressaltando
a importancia do ambiente social na ocorréncia de crimes. Esse entendimento mais profundo
nao apenas esclarece a complexidade do fendmeno criminal, mas também abre caminho para
estratégias mais precisas e direcionadas por parte das autoridades, permitindo uma abordagem

proativa na prevencao dos crimes.
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O Quadro 2 possui todas as colunas presentes nas planilhas de roubo e furto de veiculos

disponiveis no site da transparéncia da SSP-SP.

Quadro 2 — Campos contidos nas tabelas de roubo de veiculo

Campo Descricao Tipo de Dado (ideal)
ANO_BO Ano do BO inteiro
NUM_BO Ntmero identificador do BO Inteiro
BO INICIADO Data de inicio do BO Data

BO EMITIDO Data de conclusao do BO Data
DATAOCORRENCIA Data da ocorréncia Data
HORAOCORRENCIA Hora da ocorréncia Hora
PERIODOOCORRENCIA Periodo do dia da ocorréncia Texto
DATACOMUNICACAO Data de comunicagao Data
DATAELABORACAO Data de elaboragao Data

BO AUTORIA Autoria do BO Texto
FLAGRANTE Se houve flagrante Booleano
LOGRADOURO Logradouro da ocorréncia Texto
NUMERO Nuamero da ocorréncia Texto
BAIRRO Bairro da ocorréncia Texto
CIDADE Cidade da ocorréncia Texto
UF Unidade federativa Texto
LATITUDE Latitude da ocorréncia Ponto flutuante
LONGITUDE Longitude da ocorréncia Ponto flutuante
DESCRICAOLOCAL Descrigao do local Texto
EXAME Exame de pericia Texto
SOLUCAO Solucao Texto
DELEGACIA_NOME Nome da delegacia Texto
DELEGACIA__CIRCUNSCRICAO Delegacia de circunscrigao Texto
ESPECIE Espécie Texto
RUBRICA Rubrica Texto
DESDOBRAMENTO Desdobramento Texto
STATUS Status da ocorréncia Texto
TIPOPESSOA Responsavel pelo BO Texto
VITIMAFATAL Se houve vitima Fatal Booleano
NACIONALIDADE Nacionalidade da vitima Texto
SEXO Sexo da vitima Texto
DATANASCIMENTO Data de nascimento da vitima Data
IDADE Idade da vitima Inteiro
PROFISSAO Profissao da vitima Texto
GRAUINSTRUCAO Grau de Instrucao da vitima Texto
CORCUTIS Cor da Pele da vitima Texto
NATUREZAVINCULADA Natureza Vinculada do delito Texto
PLACA_ VEICULO Placa do veiculo Texto
UF_VEICULO Unidade federativa do veiculo Texto
CIDADE_VEICULO Cidade do veiculo Texto
DESCR_COR_ VEICULO Cor do veiculo Texto
DESCR_MARCA_VEICULO Marca do veiculo Texto
ANO_FABRICACAO Ano de Fabricacao Inteiro
ANO_MODELO Ano do Modelo Inteiro
DESCR,_ TIPO VEICULO Tipo do Veiculo Texto

Fonte: Elaborado pelo autor.


http://www.ssp.sp.gov.br/transparenciassp/Consulta2022.aspx
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APENDICE B - TRATAMENTOS DOS DADOS

Em qualquer base de dados extensa e representativa do mundo real, é inevitdvel encontrar
valores ausentes, inconsisténcias e outros problemas de integridade (SHADBAHR et al., 2023). Os
valores ausentes podem surgir devido a diversos motivos, como falhas na coleta, erros de digitagao
ou mesmo pela prépria natureza do fenémeno estudado. Da mesma forma, inconsisténcias podem
ocorrer devido a processos de coleta de dados nao padronizados, falta de controle de qualidade
ou até mesmo por conta de mudangas nos procedimentos ao longo do tempo (MIOT, 2019).
Nesse contexto, ao lidar com bases de dados extensas, é desejavel empregar técnicas de limpeza
e pré-processamento para assegurar a qualidade e confiabilidade das informagoes que serdo
utilizadas em andlises e tomadas de decisao (ALRUHAYMI; KIM, 2021).

B.1 Por que tratar valores presentes?

Valores presentes na base de dados podem, por vezes, apresentar uma série de problemas,
seja devido a falta de padronizacdo na afericdo, equivocos durante o preenchimento ou até
mesmo devido a variacOes inesperadas nos métodos de coleta, entre outras inconsisténcias.
Essas divergéncias podem resultar em um desafio significativo no que diz respeito a andlise
e interpretacido dos dados, uma vez que, quando se trata de grandes volumes de informacoes,

realizar uma analise minuciosa de cada entrada torna-se impraticavel e inviavel.

O primeiro passo para tratar valores inconsistentes é definir qual tipo de entrada esperada
para cada campo na base de dados. Ao definir o tipo de entrada esperada, sdo estabelecidos
critérios claros sobre o formato e o intervalo ou conjunto aceitavel de valores. Com essa base, é

possivel identificar e corrigir inconsisténcias de forma mais eficaz.

Em seguida, é preciso estabelecer uma forma para substituicdo dos valores presentes.
Se eles podem ser substituidos por um equivalente (que padronize entradas diferentes que
representem a mesma informagao) ou se o valor em questao trata-se de um outlier. Neste tltimo
caso, é importante avaliar se a remocao desse valor é a abordagem mais apropriada. Em alguns
casos, outliers podem fornecer informacoes valiosas sobre o conjunto de dados, mas em outros,
sua presenca pode distorcer andlises estatisticas (COUSINEAU; CHARTIER, 2010).

Além disso, é fundamental documentar todas as decisdes tomadas durante o processo de
tratamento de dados, incluindo a defini¢do de critérios, as escolhas de substituicdo ou remocao
de valores, e qualquer transformagcao aplicada. Por fim, é recomenddavel realizar verificagoes
adicionais apods o tratamento dos dados para garantir que as inconsisténcias foram adequadamente

abordadas e que o conjunto de dados estd pronto para andlises mais aprofundadas.

B.1.1 Caminhos para tratar valores presentes nos dados da SSP-SP

Um dos campos cruciais para este estudo, que demandava especial ateng¢do quanto
aos valores inconsistentes, foi o 'BAIRRO’. Durante a elaboracao dos boletins, este campo

frequentemente carece de preenchimento adequado, sendo por vezes associado a pontos de
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referéncia ou nomes de ruas ou parques. Além disso, a nomenclatura de alguns bairros pode
variar, apresentando mais de uma denominacao popular. Uma abordagem para tratar esses
valores é empregar as informagoes de 'TLATITUDE’ e 'LONGITUDE’ para identificar o bairro da
ocorréncia de maneira direta. Recomenda-se a utilizacdo de um shapefile contendo as delimitagoes
dos bairros na regiao de interesse, o qual pode ser acessado através do site oficial da prefeitura

da respectiva cidade.

Para o presente trabalho, apenas as instancias das cidades de Sao Paulo, Sdo Bernardo e
Guarulhos tiveram o tal campo tratado. Inicialmente, pretendia-se tratar apenas as 5 cidades
com mais instancias, jA que o processo para todas as cidades de registro seria exaustivo e
pouco influenciaria o resultado final, mas Campinas e Santo André nao possuiam shapefiles, ou
qualquer outro tipo de documento que permitisse determinar precisamente os bairros a partir

das coordenadas geograficas, nos sites das suas prefeituras.

B.2 Por que tratar valores ausentes?

Valores ausentes na base de dados representam um problema relevante, ndo s6 para a
analise, quando o percentual de valores ausentes nao é desprezivel em relacdo ao todo, como
também para o emprego de métodos estatisticos ou computacionais que geram tomada de decisao.
A presenca de lacunas na informacao pode comprometer a integridade dos resultados obtidos,
levando a conclusoes precipitadas ou imprecisas (TAMBOLI, 2023). Além disso, para algoritmos
e técnicas que dependem fortemente dos dados disponiveis, a auséncia de informacoes pode
inviabilizar o processo, resultando em escolhas subdétimas ou até mesmo incorretas. De fato, a
maior parte dos algoritmos modernos de aprendizado de maquina nao consegue gerar resultados
em cima de dados com valores ausentes (KUMAR, 2022).

O primeiro passo para tratar valores ausentes € identifica-los. Existem diversas maneiras de
identificar valores ausentes em um conjunto de dados. Uma abordagem simples é utilizar métodos
estatisticos descritivos, como a contagem de valores nulos em cada coluna ou a porcentagem de

valores ausentes em relacdo ao total de observacoes.

Apos identificar os valores ausentes, a determinacao da estratégia de tratamento torna-se
intrinsicamente ligada ao contexto do problema e & natureza dos dados. A anélise do contexto
envolve consideragoes especificas, como a presenca de dados geoespaciais ou temporais, que podem
impactar diretamente na escolha da abordagem adequada. Por exemplo, em dados geoespaciais,
a proximidade fisica entre observagoes pode ser crucial (BUCKLEY; BUTLER, 2017), enquanto
em dados temporais, padroes ao longo do tempo podem influenciar as decisoes de imputacao
(FANG; WANG, 2020).

Além disso, a natureza dos dados desempenha um papel fundamental na selecio da
estratégia mais apropriada. Se as informagdes presentes permitem inferir de maneira confiavel os
valores ausentes, a imputacao pode ser uma opcao vidvel. Abordagens comuns incluem a exclusao
de observagoes ou colunas com valores ausentes, a imputacao utilizando estatisticas descritivas,
como média, mediana ou moda, e métodos mais avancados, como a imputacdo baseada em

modelos estatisticos ou algoritmos de aprendizado de maquina.
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E importante ressaltar que a decisdo sobre como lidar com os valores ausentes deve ser
fundamentada em uma compreensdo profunda do conjunto de dados e no impacto potencial nas
andlises subsequentes. Cada abordagem possui suas vantagens e limitagdes, e a escolha dependera
das caracteristicas especificas do problema em questdo. A transparéncia e documentacao adequada
das etapas de tratamento de valores ausentes sdo essenciais para garantir a reprodutibilidade e a

validade das analises realizadas.

B.2.1 Caminhos para tratar valores ausentes nos dados da SSP-SP

Como discutido na Se¢ao 4.2.1, a abordagem adotada neste trabalho para lidar com
valores ausentes nos campos listados no Quadro 1 foi a exclusdo das respectivas instancias. Apos
a remoc¢ao em torno dos campos 'LATITUDE’, 'LONGITUDE’ e ' HORAOCORRENCIA’, néo

restaram quaisquer valores ausentes para os demais campos.

Devido ao fato de o nimero de instancias com valores ausentes nao ser significativo em
relacdo ao conjunto de dados como um todo, e considerando que nao ha razao para acreditar que
essas omissoes ocorram de maneira aleatérial, a opcao pela exclusdo foi considerada uma escolha

razoavel, embora essa abordagem introduza um leve viés na analise final.

Uma segunda abordagem considerada, embora nao tenha sido implementada, é a impu-
tacdo. Existem diversas metodologias e algoritmos disponiveis para realizar esse processo. No
entanto, devido & natureza da imputacdo, que opera sobre valores ausentes, determinar com pre-
cisdo o quio bem-sucedida ela foi torna-se desafiador, sendo possivel apenas realizar estimativas
com base em hipoteses. Para mais informacoes sobre a técnica, recomenda-se Shadbahr et al.
(2023), Hyun (2013)

Para os campos de latitude e longitude, foram conduzidos testes utilizando regressores
linear’, 'KNN’ (com N = 3), e ’Arvore de Decisdo’, além de uma abordagem de imputacio
baseada em informacoes de bairro e cidade. As variaveis independentes em todas as regressoes
foram "CIDADE’ e 'BAIRRO’, que passaram por um processo de encoding. A Tabela 10 traz os

resultados, em grau, dos modelos para as principais métricas no contexto de regressao.

Tabela 10 — Resultados de avaliacdo dos modelos para 'LATITUDE’ E 'LONGITUDE’

Modelo Erro médio Absoluto Erro Quadratico Médio Coeficiente de Determinagio
KNN 0.085 0.101 0.653
Linear 0.085 0.101 0.653
Arvore de Deciséo 0.013 0.013 0.955
Bairro e Cidade 0.007 0.000 0.999

Fonte: Elaborada pelo autor.

As métricas foram calculadas mediante a divisdo dos dados, excluindo aqueles com
valores ausentes, em conjuntos de treinamento e teste. Portanto, representam uma avaliacdo do

quao eficazes foram as imputagoes dentro do contexto dos dados conhecidos. Para generalizar

1 h4 varias regides em que a policia teria dificuldade de adentrar para aferir a latitude e a longitude,

por exemplo.
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conclusoes sobre a utilizacdo dessas imputacoes nos valores verdadeiramente ausentes, é necessario

pressupor que os dados ausentes se comportam de maneira semelhante aos dados presentes.

Destaca-se que a estratégia de imputacao baseada em bairro e cidade demonstrou ser
a mais bem-sucedida. Essa abordagem envolve a imputacio dos valores ausentes utilizando a
mediana das instancias com valores presentes que compartilham o mesmo bairro e cidade. Caso
nao haja correspondéncia para o par cidade e bairro, a imputacao é realizada com base apenas
na cidade. No caso de auséncia de correspondentes, nenhuma imputagao é realizada, indicando
que, ao contrario das regressoes convencionais, essa estratégia nao fornece respostas para todos

os valores ausentes, o que é uma desvantagem relevante em muitos casos.

O mesmo procedimento pode ser usado para imputar valores em " HORAOCORRENCIA’,
a partir de ’"CIDADE’, 'BAIRRO’ ¢ 'PERIODOOCORRENCIA’. Porém, nao é possivel usar
a categoria 'TEM HORA INCERTA’, presente em 'PERIODOOCORRENCIA’. Por motivos de
ajuste, os testes foram feitos utilizando-se regressores 'KNN’ (com N=3), ’Arvore de Decisao’ e

"Random Forest’, conforme Tabela 11, cujas métricas estdo expostas em minutos.

Tabela 11 — Resultados de avaliagdo dos modelos para '"HORAOCORRENCIA’

Modelo Erro Médio Absoluto Erro Quadratico Médio Coeficiente de Determinagao
KNN 150.074 52723.364 0.687
Arvore de Decisao 84.617 11292.0194 0.933
Random Forest 83.141 10242.456 0.939

Fonte: Elaborada pelo autor.

O regressor 'Random Forest’ se mostrou mais eficiente do que os demais, levemente
superior a ’Arvore de Decisdo’. Contudo, o erro cometido por qualquer um dos algoritmos
apresentados nao parece ser desprezivel numa andlise que se pretenda criteriosa. Todos os
regressores empregados basearam-se nas implementacdes correspondentes disponiveis na biblioteca
scikit-learn?, que oferece uma ampla variedade de algoritmos e ferramentas computacionais

adicionais capazes de auxiliar na execucao da tarefa.

2 https://scikit-learn.org/


https://scikit-learn.org/
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