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Introducao

No Brasil, em especial no Rio de Janeiro, a criminalidade figura entre as grandes
mazelas sociais. O elevado indice de crimes do municipio carioca interfere diretamente
no direito de ir e vir dos individuos, diminui a qualidade de vidas dos mesmos e impacta
negativamente areas como educacdo e comércio. Em linhas gerais, a criminalidade é um
fator que retarda o desenvolvimento social na cidade do Rio de Janeiro.

Embora a instituicdo responsavel por prover seguranca publica tenha restricdes no
que diz respeito a recursos humanos, o enfrentamento e a reducdo do indice de
criminalidade ndo se limita em ampliar o nimero de policiais militares nas ruas. Tal
desafio requer, primeiramente, ferramentas que auxiliem a definicdo de acles
estratégicas eficientes. Sob esta perspectiva, apresenta-se como questdo chave o modo
de alocacdo dos agentes de seguranca nos diversos pontos da cidade.

Neste contexto, o exercicio de analisar o historico de crimes do municipio do Rio
de Janeiro e entender, ainda que de maneira superficial, o processo gerador destes
dados, aparenta ser uma tarefa valorosa que pode proporcionar uma intuicdo do que
potencialmente acontecerd no futuro, o que ao fim ao cabo podera servir como sugestao
da maneira como agentes de seguranga deverdo ser alocados na cidade.

O objetivo desta monografia é desenvolver um modelo econométrico capaz de
gerar previsdes um passo a frente de eventos criminais em unidades de area de 250m x
250m para a cidade do Rio de Janeiro. De modo particular, perseguirei a hipotese de
que defasagens espaciais sdo relevantes para fins de explicar a criminalidade em um
determinado ponto do espaco; sendo assim, a expectativa € de que, dentre os modelos
descritos ao longo deste trabalho, aqueles que incluem defasagens espaciais, ou seja, a
incidéncia de crimes em pontos do espaco adjacentes aquele em analise, como variavel
explicativa, sejam os melhores para fins de prever eventos criminais um passo a frente.

Duas instituicbes engajadas na tematica de seguranca publica participaram do
desenvolvimento deste trabalho, o Instituto de Seguranca Publica do Estado do Rio de
Janeiro (ISP) e o Instituto lgarapé.

O primeiro, trata-se de uma autarquia vinculada a Secretaria de Estado de
Seguranca do Rio de Janeiro cuja missdo é produzir informacgdes, pesquisas e analises

tendo em vista a implementacdo de politicas publicas de seguranca. O segundo, o
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Instituto lgarapé, trata-se de uma entidade dedicada a produzir e a difundir
conhecimentos e estratégias acerca da tematica da seguranca publica, considerada por
esta entidade como fundamental para fins de desenvolvimento social.

A participacdo destas duas instituicbes no desenvolvimento deste trabalho se deu
em etapas diferentes. A primeira etapa, que diz respeito ao tratamento preliminar dos
dados, tal como serd descrito do item 1.2, foi desenvolvida junto ao ISP. Ja a segunda
etapa, que diz respeito ao georreferenciamento dos dados dos incidentes criminais, bem
como o0 desenvolvimento do modelo preditivo, tal como serdo descritos,
respectivamente, nos itens 1.3 e 2, foi desenvolvida junto ao instituto lgarapé.

Outras instituicdes ja se propuseram a desenvolver uma ferramenta de previsdo de
eventos criminais em unidades refinadas de espaco para a cidade do Rio de Janeiro, no
entanto, dado o cardter privado destas instituicbes, a metodologia por tras das
ferramentas por estas desenvolvidas ndo esta publicamente disponivel para acesso.

A obra a seguir sera apenas a etapa inicial de um projeto, e sobre este ponto é
importante ressaltar que os modelos aqui descritos foram desenvolvidos tendo em vista
os dados disponiveis; nas proximas etapas deste projeto, tais modelos serdo
aperfeicoados e analises alternativas e adjacentes serdo exploradas. Para além do
desenvolvimento de um modelo preditivo, este trabalho propde a documentacdo
cuidadosa das técnicas economeétricas empregadas, afim de que esteja publicamente a

disposicdo da sociedade.



1. Analise preliminar e tratamento de dados
1.1 Dados utilizados

Por se tratar de previsdo de incidentes criminais, os dados a serem utilizados na
construcdo do modelo preditivo dizem respeito aos enderecos onde tais incidentes
ocorreram. Dado o carater condicional dos modelos a serem desenvolvidos, a analise
serd feita com base nos enderecos de incidentes criminais dos Ultimos mil dias de dados
disponiveis, o que corresponde aproximadamente a 3 anos de dados, tendo inicio em
11/07/2013 e fim em 05/04/2016; a opcéo por este recorte temporal se deve ao fato de
gue dados defasados para além de 3 anos ndo sdo relevantes para fins de modelar a
criminalidade no municipio do Rio de Janeiro.

A tilizacdo destes enderecos em um modelo econométrico preditivo requer, por
sua vez, 0 georreferenciamento dos mesmos, que consiste no processo de atribuir
coordenadas geograficas a cada um destes enderecos.

Nosso primeiro contato com os dados de incidentes criminais se deu através do
ISP, que nos disponibilizou uma base amostral de enderegos de incidentes criminais.
Entre as variaveis contidas na base, segue a listagem daquelas que sé@o relevantes para
fins de georreferenciamento:

e Tipo de logradouro, que indica se um dado endereco diz respeito a uma

avenida, rua, estrada, praca, dentre outros;

e Logradouro, que indica 0 nome de uma dada avenida, rua, praca, dentre outros;

e NUmero, que indica o nimero do endereco;

e Bairro, que indica o bairro do enderego descrito;

e Municipio, que indica o municipio do incidente criminal;

e Complemento, que indica o complemento do endere¢o quando necessario;

e Referéncia, que indica um ponto de referéncia proximo ao endereco descrito.
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1.2 Tratamento dos dados
1.2.1 Relevanciae justificativa do tratamento

As informacdes contidas na base de dados disponibilizada pelo ISP sdo oriundas
dos registros de ocorréncia dos incidentes criminais. A qualidade com a qual a
informacdo (endereco de ocorréncia do crime) € prestada e registrada interfere
diretamente no qudao bem esta informacdo serd georreferenciada. Por isso, antes de partir
efetivamente para a estimacdo de um modelo preditivo, faz-se necessario um esforco
inicial para entender o qudo bem estes enderecos estdo especificados para fins de
georreferenciamento.

Em reunido com a equipe do ISP, em 04 de outubro de 2016, tomamos
conhecimento do método e das malhas cartograficas que os mesmos utilizam na
geocodificacdo dos enderecos de incidentes criminais. Nesta ocasido, também tomamos
conhecimento das caracteristicas dos enderecos que sdo adequadamente geocodificados
e daqueles que, em contra partida, ndo o séo, e que, por isso, sdo considerados residuais.
Em linhas gerais, os enderecos geocodificados de maneira adequada possuem tipo de
logradouro, nome do logradouro e nimero do logradouro bem especificados, tal como

os exemplos da Tabela 1.

Tabela 1: Exemplos de enderecgos bem especificados.

Tipo de Nome do Numero do ) o )
Bairro Municipio Referencia

Logradouro  Logradouro Logradouro

Avenida Presidente Vargas 1733 Centro Rio de Janeiro Central do Brasil

Rua Bebeto 48 Cosmorama  Mesquita -

Rua Macaé 13 Promora AngradosReis -

Rua Séo Jodo 372 Centro Niteroi -

Rua Geranios 23 Pantanal Parati -

J& enderecos ndo geocodificados possuem méa especificacdo em alguma das
informacdes como tipo, nome e nimero do logradouro. Na Tabela 2, podemos observar
exemplos de enderecos com ma especificacdo para nimero do logradouro e que, por

isso, tornam-se residuais no processo de geocodificagao.
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Tabela 2: Exemplos de enderecos mal especificados.

Tipo de Nome do NUmero do . L .
Bairro Municipio Referéncia
Logradouro Logradouro Logradouro
} ] Morroda  Angra dos Proximo ao
Ladeira Sao Felipe 0 . ] i
Gloria 2 Reis ndmero 560
) Lincon . . Préximo ao
Sem tipo ) 0 Palmeiras  Cabo Frio
Guimaraes posto de saude
. o Em frente ao n°
Rua Rodolfo Bruno 0 Nogueira  Petropolis
1015
Armacdo dos  Praga Santo
Rua José Bento 00 Centro .
Buzios Dumont
. Rio do Préximo ao
Rodovia RJ-124 0 Araruama
Limdo CBMERJ

Em um modelo preditivo, a quantidade de observacGes disponiveis da variavel
que sera predita é extremamente relevante para fins de determinacdo do modelo a ser
utiizado, o que justifica um esforco no sentido de recuperar estes enderegos
considerados residuais.

Uma estratégia para recuperar esses enderecos seria, tal como sugerido pelo ISP,
utilizar a coluna, da base de dados por eles disponibilizada, que diz respeito ao ponto de
referéncia destes enderecos. Uma releitura da Tabela 2 nos permite observar que,
embora ndo tenhamos o ndmero preciso do local onde estes incidentes criminais tenham
ocorrido, temos uma indicacdo aproximada destes locais através da coluna
‘“Referéncia”; recorrendo as informagdes deste campo, ¢ possivel transformar uma
localizagdo vaga, como, por exemplo, “Rodovia RJ-124”, tal como na ultima linha da
Tabela 2, em algo mais preciso, uma vez que sabemos que o incidente se deu ‘“Préximo
ao CBMERJ”.

Assim, ao final da reunido do dia 04 de Outubro, o ISP se comprometeu em nos
enviar uma base amostral de enderecos que, por ma especificacdo de alguma
informacdo, ndo puderam ser geocodificados e, em contra partida, nos comprometemos
em desenvolver uma ferramenta capaz de extrair do campo “Referéncia”, desta base de
dados, informacdes que se refiram a localidades na expectativa de que, ao utiliza-las no
processo de geocodificacdo, possamos recuperar enderecos até entdo considerados

residuais.



12

1.2.2 Algoritmo utilizado no tratamento dos dados

O passo seguinte, ap6s a reunido com a equipe do ISP, foi desenvolver um
algoritmo capaz de separar, para cada uma das entradas do campo ‘Referéncia”, as
informacdes que tratam de uma localidade especifica e eliminar palavras que indicam
posicionamento relativo, como ‘“Proximo a(o)” e “Em frente a(o)”. Procedemos desta
forma pois acreditivamos que palavras as quais designavam posicionamento ndo eram
relevantes no processo de georreferenciamento.

Para desenvolver este algoritmo, contamos com a ajuda de Felipe Luiz Rocha,
monografando do Professor Hélio Lopes, ambos do departamento de Informatica da
PUC-Rio. O script construido por Felipe Luiz foi desenvolvido em Python (uma
linguagem de programacdo de alto nivel) através de uma biblioteca chamada NLTK
(Natural Language Toolkit), propria para realizar classificacdo textual. A
funcionalidade desta biblioteca estd em sua capacidade de classificar gramaticalmente
as palavras da lingua portuguesa presentes em um determinado string (uma cadeia de
caracteres), sendo possivel essa classificacdo através de um treinamento prévio da
biblioteca com base em um conjunto de artigos, denominado mac_morpho, publicados
no jornalFolha de S& Paulo, em 1994, que conttm mais de um mihdo de
palavras anotadas com etiquetas classificadoras.

Para fins de descricdo, podemos separar o algoritmo de tratamento em trés etapas.
A primeira etapa, que se refere a um pré-tratamento, torna todos os caracteres dos
strings minUsculos em mailsculos e remove todos os acentos graficos, tanto no campo
“Referéncia” quanto no conjunto de artigos, através do qual ¢ realizado o treinamento
da biblioteca NLTK, conforme descrito. E importante lembrar que a base de dados que
conttm o campo ‘Referéncia” ¢ oriunda dos registros de ocorréncia de incidentes
criminais; sendo assim, é convenientes que acentos sejam eliminados, uma vez que ndo
sabemos se todos os responsdveis por fazer os registros usam adequadamente
acentuacdo grafica. Além disso, nesta etapa, sdo feitas expansfes de abreviacdes, nas
quais strings como “AV” ou “AV.” sdo substituidos por “AVENIDA”, por exemplo.
Nesta etapa, também sdo feitas decomposicbes de conjuncBes, que se referem a
substituicdo de “DO” por “DE O”, por exemplo; e, enfim, também ¢é realizado o
treinamento da biblioteca NLTK com base no conjunto de artigos mac_morpho.

Na segunda etapa do algoritmo de tratamento, dado o treinamento prévio, a
biblioteca NLTK classifica gramaticalmente os strings da coluna ‘Referéncia”. A partir


https://sites.google.com/site/linguacorpus/acdc/mac-morpho
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desta classificagdo, os dados do campo ‘Referéncia” serdo analisados sob a forma de
etiquetas, as quais, cada uma destas, possui uma palavra que compde uma dada
referéncia e sua classificacdo gramatical. Tomando, como exemplo, o endereco da
segunda linha da Tabela 2, o campo ‘Referéncia”, apds realizada a classificagdo

gramatical, serd representado como no exemplo abaixo:

Exemplo 1:
[((PROXIMO’, ‘ADJ’), (‘AO’, ‘PREP’), (‘NUMERO’, ‘N”), (‘560°, ‘NUM")]

Os quais, “ADJ”, significa um adjetivo, “‘PREP”, indica uma preposi¢do, “N”, um
substantivo, e “NUM”, um numeral.

Revisitando nosso objetivo, o0 algoritmo aqui descrito pretende extrair do campo
“Referéncia” informacdes que sejam relevantes para georreferenciar enderecos mal
especificados. Tendo em vista este objetivo, a partir da classificacdo gramatical das
palavras que compdem os strings do campo ‘Referéncia”, foi possivel criar dois grupos
de regras para capturar estas informagdes de interesse.

O primeiro conjunto de regras tem como objetivo separar 0s termos que compdem
o campo ‘“Referéncia” e, por isso, sdo denominadas regras de quebra. Uma quebra no
string “Referéncia” deve ocorrer caso:

1) Uma preposicdo ndo seja precedida por uma palavra pertencente a lista
chamada nonBreakingWords (cuja descricdo, com detalhes, encontra-se na Tabela 3, ao
final desta secdo), ou, ndo seja precedida por um substantivo proprio, ou, ndo seja
precedida por outra preposicao;

2) Um artigo ndo seja parte de uma conjuncao;

3) Um determinado objeto do string faca parte da lista separators (cuja descricéo,
com detalhes, encontra-se na Tabela 3, ao final desta se¢éo).

Tomando como referéncia o Exemplo 1, esperamos que, apds a aplicacdo das

regras de quebra, obtenhamos o resultado abaixo.

Exemplo 2:
[(‘PROXIMO’, ‘ADJ)]
[(NUMERO?’, ‘N’), (‘560°, ‘NUM")]
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Neste exemplo, a quebra se d4 pelo fato da preposicdo “AO” ndo ser precedida
por uma palavra que pertence a lista nonBreakingWords, ou também, pelo fato de nédo
ser precedida por um substantivo préprio.

Ja 0 segundo conjunto de regras tem como objetivo filtrar os resultados obtidos
apos a aplicacdo das regras de quebra. Esta filtragem é feita com base em duas listas de
palavras; a  primeira  é denominada  forbiddenWords, e a segunda
forbiddenSingletonWords (ambas descritas com detalhes na Tabela 3 ao final desta
secdo). Para uma lista de termos ja quebrados, tal como no Exemplo 2, a filtragem
elimina um dado termo caso:

1) Este seja formado por uma Unica etiqueta que contenha uma palavra
pertencente a lista forbiddenSingletonWords;

2) Este seja formado por uma ou mais etiquetas que contenha(m) palavra(s)
pertencente(s) a lista forbiddenWords;

3) Este seja formado por etiquetas que ndo contenham substantivos, tanto proprios
quanto comuns.

Tomando como referéncia 0 Exemplo 2, esperamos que, apds a aplicacdo das

regras de filtragem, obtenhamos o resultado abaixo.

Exemplo 3:
[(NUMERO’, ‘N”), (‘560°, ‘NUM")]

Neste caso, a filtragem eliminou a primeira linha da lista de termos ja quebrados,
uma vez que era formada por uma Unica etiqueta, e a palavra nela contida pertencia a
lista forbiddenSingletonWords. Também é valido observar que ndo houve eliminacdo da
segunda linha da lista de termos ja quebrados, uma vez que pelo menos uma das
palavras que o compdem trata-se de um substantivo.

Por ultimo, na terceira etapa do algoritmo de tratamento é realizada a entrega
daquilo que sobrou apds a aplicacdo das regras de quebra e de filtragem, que
corresponde ao que acreditamos ser a informacdo relevante para nos auxiliar na
geocodificacdo de enderecos mal especificados. Nesta etapa, a(s) -etiqueta(s)
sobrevivente(s) da etapa anterior sdo desfeitas, as conjungdes, antes decompostas, s@o
reconstruidas, e, enfim, estas informacdes sdo transformadas em um string. Dessa

forma, ao final do algoritmo, é gerado um output, tal como o exemplo abaixo.
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Exemplo 4:
PROXIMO AO NUMERO 560

[(‘PROXIMO’, ‘ADY’), (‘AO’, ‘PREP’), (‘NUMERO’, ‘N’), (‘560°, ‘NUM’)]

> [(‘PROXIMO’, ‘ADJ’)]
> [(‘(NUMERO’, ‘N’), (*560°, ‘NUM")

>>> “NUMERO 560~

Podemos observar que este resultado corresponde a um resumo dos resultados das
etapas descritas anteriormente. Na secdo 1.2 do apéndice, foram listados outros
exemplos de outputs gerados pelo algoritmo de tratamento para que o leitor tenha

melhor percepcédo dos resultados.
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Tabela 3: Lista de palavras utilizadas no algoritmo de tratamento.

Nome da lista

Objetos da lista Descricédo da lista

placeTypes

SEM TIPO, RUA, FAVELA, SEM, RODOVIA,

AVENIDA, OUTROS, LADEIRA, ESTRADA,

BECO, PRAIA, MORRO, PRACA, VIA, RAMAL,

LARGO, VIELA, CAMPO, TRAVESSA,

LOTEAMENTO, RETORNO, SERVIDAO,

ACESSO, ALAMEDA, PARQUE, ARCO,

ENTRADA, VILA, FAZENDA, ESCADARIA, Lista de palavras
CONDOMINIO, TERMINAL, TUNEL, possuem
CAMINHO, TREVO, PATIO, CONJUNTO,
PONTE, ESCADA, TERRENO BALDIO, SITIO,
SUBIDA, VALE, REPRESA, VIADUTO,
PASSARELA, COMUNIDADE, COMPLEXO,
CIDADE, ZONA, ESQUINA, LOGRADOURO,
TRAVESSIA, MATA, ESTACAO, ESCOLA,
CASA, POSTO, DISTRITO, BARRACAO.

significado de lugar

nonBreakingWords

RUA, FAVELA, RODOVIA, AVENIDA,
ESTRADA, PRAIA, MORRO, PRACA, VIA,
LARGO, CAMPO, TRAVESSA, ALAMEDA,
PARQUE, ILHA, VILA, FAZENDA,
CONDOMINIO, TERMINAL, TUNEL, do campo
CAMINHO, TREVO, PATIO, CONJUNTO,
PONTE, SITIO, SUBIDA, VALE, VIADUTO,
PASSARELA, COMUNIDADE, COMPLEXO,
CIDADE, ZONA, PONTO, BECO, LOJA,
FABRICA, BAR, LADEIRA, PEDRA, BAIRRO,
ESTACAO, CHACARA.

Lista de palavras
gue ndo geram

quebra nos strings

“Referencia”, ou
seja, que sdo
preservadas por
serem consideradas

relevantes.

forbiddenWords

Lista de palavras
que, quando

acompanhadas ou
CONHECIDA, CONHECIDO, DENOMINADA,

DENOMINADO, FATO, LOCALIZADA,
LOCALIZADO, INFORMADA, INFORMADO,
INFORMAR, INFORMOU, CITADO.

solitarias apds a
aplicagdo das regras
de quebra, devem
ser eliminadas no
processo de

filtragem.
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Lista de palavras

Lista placeTypes somada aos seguintes objetos: que, quando
FRENTE, AREIA, INTERIOR, NOME, solitarias apds a
) ) PROXIMO, SN, S/N, LOCALIDADE, MURO, aplicagdo das regras

forbiddenSingletonWords
AC, ALTURA, LOCAL, FATO, PROX, BAIRRO, dequebra, devem
NOME, DIRECAO, PROXIMIDADE, ser eliminadas no
PROXIMIDADES, ARREDORES, INICIO, processo de
FINAL, PONTO, OBS. filtragem.

Lista de sinais que,

P A WA | quando presentes
separators _
AR em um string,

* 29

geram quebra.

1.2.3 Evolucéo dos resultados gerados pelo algoritmo

Da primeira versdo do algoritmo até a versdo parcial descrita na subsecdo anterior,
alguns ajustes foram realizados no algoritmo a fim de refinar o resultado gerado.
Dos outputs das wversdes anteriores do algoritmo descrito na secédo 1.2.2,

vislumbramos oportunidades de melhora no codigo, como por exemplo:

e Incluséo de novas palavras na lista forbiddenWords, como ‘FATO’, cujas
melhoras nos outputs podem ser observadas no Exemplo 1.b e no Exemplo 3.b
da secdo 1.2 do Apéndice.

e Inclusdo de novas palavras na lista forbiddenSingletonWords, como ‘FINAL’,
cujas melhoras nos outputs podem ser observadas no Exemplo 2.b da secdo 1.2
do Apéndice.

Analisando cuidadosamente os outputs exemplificados na secdo 1.2 do Apéndice
podemos observar que, embora 0 algoritmo seja eficiente ao que se propde fazer, o
mesmo nem sempre € capaz de recuperar todas as informacdes que, de fato, interessam.

No Exemplo 3.b da se¢do 1.2 do Apéndice - “LOCAL DE O FATO; RUA DE A
LIBERDADE - PROX. 27 - VISTA ALEGRE” -, podemos observar que “RUA DA
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LIBERDADE” ndo foi devidamente extraida do campo ‘“Referéncia”, quando o deveria.
Este tipo de imprecisdo é consequéncia do fato de que os strings que compdem o campo
“Referéncia” sdo expressdes quase regulares, 0 que exige constante observacdo dos
resultados gerados no sentido de evitar eventuais perdas de informacdo. No caso citado
anteriormente, a imprecisdo do algoritmo se d4 uma vez que o sinal “” ainda ndo
pertence a lista separators, pois, caso o fosse, uma quebra seria feita neste sinal e a
mnformacdo “RUA DA LIBERDADE” seria devidamente extraida.

Vale registrar que, para todas as versdes do algoritmo até aquela descrita na
subsecdo 1.2.2, partimos da premissa de que outputs com palavras como “BECO”,
“VALAO” ou “BAR” ndo seriam relevantes para fins de georreferenciamento, € que

poderiam ser descartadas.

1.2.4 Retorno ao ISP e préximas etapas

De posse de uma versdo parcial do algoritmo, que julgamos estar gerando
resultados satisfatorios, realizamos uma nova reunido com a equipe do Instituto de
Seguranca Publica no dia 16 de novembro de 2016. Nesta reunido apresentamos 0s
critérios, bem como os resultados parciais, obtidos com a aplicacdo do algoritmo de
tratamento, os mesmos foram criticados pela equipe do ISP que fez sugestdes sobre o
que falta incorporar ao script apresentado, e também definimos os proximos passos
neste processo de tratamento de dados.

Dentre as criticas colocadas pela equipe do ISP, vale destacar aquela que diz
respeito & elimmacdo de termos como “PROXIMO” e “ESQUINA”, presentes na lista
forbiddenSingletonWords, bem como localizagbes que pretendiamos eliminar como
“BECO” ¢ “BAR”. Ao contrario do que acreditavamos, segundo a equipe do ISP, estas
informacdes sdo relevantes para fins de geocodificacdo, 0 que abre margem para
melhorias do script de tratamento. A parte das criticas feitas, a equipe do ISP avaliou,
de forma geral, os resultados como satisfatorios.

Da reunido do dia 16 de novembro, ficou sob responsabilidade da equipe da
PUC:

1) Flexibilizar alguns critérios de fitragem a fim de preservar palavras que
mndicam posicionamento relativo como “PROXIMO” ou “ESQUINA”;

2) Apresentar o output final do algoritmo no formato de um conjunto com trés de

informacdes, no qual, a primeira entrada do conjunto indicara um posicionamento
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relativo, a segunda entrada sera um bloco de texto com a informacdo de interesse, e a
terceira sera uma categorizacdo deste bloco de texto, segundo os critérios: Logradouro,
Bairro, Cidade, NUmero, Estabelecimento ou Outros. Tomando como referéncia o

Exemplo 4, a expectativa € que o output final tenha a estrutura do exemplo a seguir.

Exemplo 5:
>>> [“PROXIMO”, “560”, “NUMERO”]

Também ficou sob responsabilidade da equipe da PUC:

3) Aplicar o algoritmo de tratamento ao campo “Complemento” da base de dados
a fim de extrair deste informacfes relevantes quanto ao nimero de logradouro.

Ja a equipe do ISP, ficou responsavel por:

1) incorporar o algoritmo de tratamento nos procedimento usuais do ISP, no
sentido de aplicd-lo a coluna ‘Referéncia” de uma base maior de enderegos residuais na
expectativa de que, ao georreferencid-los novamente, seja possivel recuperar enderecos,
até entdo, considerados residuais. O feedback desta aplicacdo é importante, uma vez que
este algoritmo foi desenvolvido com base em uma amostra de enderegos, assim,
interessa saber como o algoritmo responde a um conjunto maior de dados.

2) Enviar, a equipe da PUC, uma lista de bairros por delegacia policial e outras
referéncias Uteis para que seja feita a categorizacdo dos outputs;

3) Enviar, a equipe da PUC, uma base de dados, com campo “Referéncia”,
aleatorizada; a base que utilizamos até o momento parece ser oriunda de um grupo
particular de individuos responsaveis por registrar 0s incidentes criminais, o que,
potencialmente, pode fazer com que o algoritmo, quando aplicado, ndo responda bem a
um conjunto maior de enderecos.

A versdo do algoritmo de tratamento, realizada as pendencias descritas
anteriormente, e entregues ao ISP no dia 09 de dezembro de 2016, esta descrito na secao
1.1 do Apéndice.
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1.3 Georreferenciamento dos dados

O processo de georreferenciamento dos enderecos dos incidentes criminais sera
feito com base na API(Application Programming Interface) do Google Maps. A API
trata-se de uma interface que permite acessar funcfes pre-programadas definidas por um
determinado fornecedor, que neste caso € o Google.

Neste processo utilizaremos a APl do Google Maps para atribuir a cada um dos
enderecos de incidentes criminais uma coordenada geografica; esta coordenada sera
composta por uma longitude, a posicdo de um ponto do espaco em relagdo ao meridiano
de Greenwich, e uma latitude, a posicdo de um ponto do espago em relagdo a linha do
equador. Assim, estaremos transformando informacGes que até entdo encontravam-se
sob a forma de strings em pares de nimeros decimais, 0 que viabilizara a utilizagdo
destes dados em um modelo matematico.

Esta etapa do trabalho foi desenvolvida em parceria com o Instituto lgarapé que
possui uma licenca, junto ao Google Maps, possibilitando georreferenciar uma grande

quantidade de enderecos de uma sO vez.
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2. Desenvolvimento dos modelos preditivos

Os modelos preditivos que serdo descritos a seguir ttm como objetivo prever o
ndmero de incidentes criminais em unidades refinadas de espaco para uma fracdo de
horas do dia, ou periodo do dia, a frente.

Por se tratar de previsdes em unidades refinadas de espaco, o territdrio da cidade
do Rio de Janeiro sera dividido em quadrados cujo lado mede 250 metros; assim, as
previsdes de incidentes criminais para um periodo & frente serdo tantas quantos forem o
nimero de quadrados que compdem o territdrio da cidade. A figura a seguir ilustra as

unidades de area(ou setores) para as quais as previsdes serdo geradas.

Figura 1: Divisédo da cidade do Rio de Janeiro.
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Dada a divisdo, 0 Rio de Janeiro sera analisado como uma matriz com 200 linhas
e 279 colunas.

A unidade de tempo para o qual as previsdes serdo geradas diz respeito a uma
fracdo de horas, periodo, que compdem um dia, ou seja, madrugada(de 00:00h as
06:00h), manhd(de 06:00h as 12:00h), tarde(de 12:00h as 18:00h), ou noite(de 18:00h as
00:00h). Assim, dado que utilizaremos um recorte temporal de mil dias, que vado de
11/07/2013 a 05//04/2016, conforme mencionado na secdo 1.1, estaremos trabalhando,

ao todo, com quatro mil observagdes para cada unidade de area da cidade.
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2.1 Descrigéo dos modelos

Em uma andlise preliminar, tomando como referéncia unidade de area hachurada
na Figura 1, € plausivel supor que a incidéncia crimes em um determinado periodo do
dia estd condicionada aos incidentes criminais ocorridos no periodo do dia
imediatamente anterior; nesta analise, defasagens de tempo sdo consideradas relevantes
para fins de explicar o que acontece no presente e 0 que potencialmente acontecerd no
futuro em um determinado ponto do espago.

Uma andlise mais cuidadosa, por outro lado, nos permite supor que a incidéncia
de crimes na unidade de area em questdo estd condicionada, também, a incidéncia de
crimes nas unidades de éarea vizinhas, representadas na Figura 1 pelos quadrados em
torno daquele hachurado. Dada esta suposicdo adicional, estamos considerando
defasagens de espaco como relevantes para fins de explicar o que acontece e
potencialmente acontecera em um determinado ponto do espaco.

Em linhas gerais, os modelos descritos a seguir partem da suposicao basica de que
a incidéncia de crimes em um determinado ponto do espaco estd condicionada a
defasagens de tempo, incidéncia de crimes no periodo do dia anterior, e a defasagens de

espaco, incidéncia de crimes em pontos do espago Vvizinhos.

Modelo 1: Autoregressivo com uma defasagem de tempo(AR1). Este modelo
bésico sera tratado como um benchmark para fins de comparacdo com o0s demais

modelos.

Yijt = PTP Y T8 1)

Modelo 2: Autoregressivo com quatro defasagens de tempo(AR4).

Vit = @ P Y TPV i 2T P3Yi g e T PaYij a8t )

Modelo 3: Autoregressivo com uma defasagem de tempo, e média dos Ultimos

quatro periodos do dia como regressores(AR1Block).

_ 154
Vi~ @ P Y T O Yo Yiit-sT Eijt 3)
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Modelo 4: Autoregressivo com trés defasagens de tempo, e média dos Ultimos

quatro periodos do dia como regressores(AR3Block).

_ 14
Vit~ @ P TPV g 10t PaYi g3 T O Y Yiit-sT &t )

Modelo 5: Autoregressivo com uma defasagem de tempo, variaveis dummy de dia

de semana, e variaveis dummy de periodo de dia como regressorres(AR1D).

Yij =Pty T HT e ()

Modelo 6: Autoregressivo com quatro defasagens de tempo, varidveis dummy de

dia de semana, e varidveis dummy de periodo de dia como regressores(AR4D).

Vi Pt PaYi i 2T PaYi T Py s TDY FHT 8 (6)

Modelo 7: Autoregressivo com uma defasagem de tempo, média dos Ultimos
quatro periodos do dia, varidveis dummy de dia de semana, e variaveis dummy de

periodo do dia como regressores(AR1BlockD).

_ 14
yi,j,t_ plyi,j, t-1 + QZZFI yi,j,t.s—i_ Dty + HtT+ 8i,j,t (7)

Modelo 8: Autoregressivo com trés defasagens de tempo, média dos Ultimos
quatro periodos do dia, varidveis dummy de dia de semana, e varidveis dummy de

periodo do dia como regressores.(AR3BlockD).

_ 154
Vit P1Yig 1 PaYi g2t PaYi g3 T O X Yijo-s T Dy T HT g ®)

Modelo 9: Autoregressivo com uma defasagem de tempo, média dos ultimos
quatro periodos do dia, varidveis dummy de dia de semana, e variaveis dummy de

periodo do dia, e uma defasagem de espago como regressores(AR1BlockDNeigh).
1
Vi PiYij ™ O‘Zz:gzl Yii-s TDy FHTHY, p+ & ©)

it

Modelo 10: Autoregressivo com trés defasagens de tempo, média dos Ulimos
quatro periodos do dia, variaveis dummy de dia de semana, variaveis dummy de periodo

do dia, e uma defasagem de espaco como regressores(AR3BlockDNeigh).

_ 154
Vit = PV e TPV o PV st 2t ¥y L TR T HTHY, (B e i  10)
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Modelo 11: Modelo que assume o dado observado em t como previsdo para
t+1(asLagl).
Yiit ™ Yij 1 (11)

Modelo 12: Modelo que assume o dado observado em t-3 como previsdo para
t+1(asLagd).
Yijot = Yijta (12)

Nos modelos acima, Y, ,,, € uma matriz Nx8 cujo as colunas dizem respeito as

variaveis  explicativas Yt it e Yiiner Yininer Yinger Yienger Y er

Yi it e Vil g en P € uma matriz 8x1 que contém os parametros B, B,, ..., Bg; D, €

uma matriz Nx6 cujo as colunas dizem respeito as variaveis dummy D', D®*, D,
Di*, D, D™; y trata-se de uma matriz 6x1 que contém oS parametros y,, Ya, ... Y.
H, é uma matriz Nx4 cujo as colunas dizem respeito as varidveis dummy HMd gmanh
H'*4 H™" por fim, T trata-se de uma matriz 4x1 que contém os parametros t,, T,, Ts,
Ty

Uma vez que estamos analisando a cidade do Rio de Janeiro como uma matriz 0s
subscritos i e j das variaveis dos modelos indicam respectivamente a linha e a coluna da
unidade de &rea em andlise. O subscrito t, por sua vez, indica o instante do tempo para o
qual os dadas estdo sendo analisados. Variagdes emi e j, como por exemplo i-1 ou j-1,
indicam unidades de area vizinhas aquela em analise; ja as variagbes em t, como t-1,
indicam defasagens de um periodo do dia do dado em questao.

A variavel dependente y. comum a todos os modelos, trata-se de um vetor

Bt
coluna que contém informacbes a respeito da unidade de area localizada na linha i e
coluna j, e cada linha deste vetor contém o nimero de crimes ocorridos nesta unidade de
area para cada instante de tempo observado.

Dado o carater autoregressivo dos modelos especificados acima, as variaveis
explicativas utilizadas nos mesmos correspondem a variavel dependente defasada no

tempo e/ou no espaco. Assim, a variavel explicativa . . corresponde a variavel

1,j, t-1

dependente com dados defasados em um periodo do dia, ja a variavel explicativa . , il

também corresponde a varidvel dependente, no entanto, com dados defasados em um
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periodo do dia e em uma unidade de area para a esquerda. A maior defasagem
observada entre os subscritos i e j define a ordem de proximidade da unidade de area
analisada na variavel explicativa em ralacdo aquela analisada na variavel dependente,

sendo assim, a variavel explicativa y. | it contem informacbes de incidentes criminais

-1
defasados em um periodo do dia para um vizinho de primeira ordem, ou seja, um
vizinho que faz fronteira diretamente com a unidade de area em analise. Para evitar
equacdes extensas, as informacdes referentes aos vizinhos de primeira ordem estdo

organizadas na matriz Y, ;.

-, . - 1
A variavel explicativa ZZ;*ZI Yi .. POF SUA Vez, trata-se de um vetor coluna que

contém a média da incidéncia de crimes dos Ultimos quatro periodos do dia, o que
corresponde ao numero medio de crimes ocorridos no Gltimo dia mdwvel, a inclusdo
desta varidvel explicativa se da pela crenca de que a incidéncia de crimes em um
periodo do dia estd potencialmente condicionada ao ndmero médio de incidentes
ocorridos no Utimo  dia.

Uma outra variavel explicativa utilizada nos modelos, a dummy D!, diz respeito a

um vetor coluna que assume valor 1 quando um determinado instante do tempo
observado é uma terca-feira. O mesmo vale para as varidveis D**, DM Di*, DI,

D™ que indicam se um dado instante do tempo trata-se, respectivamente, de uma
guarta, quinta, sexta, sabado ou domingo. A inclusdo destas variaveis no modelo
preditivo se da pela possivel existéncia de sazonalidade na incidéncia de crimes entre 0s
dias da semana. Observe que estas variaveis estdo organizadas na matriz D,.

A dummy H{“adr, por sua vez, trata-se de um vetor coluna que assume valor 1
quando um determinado instante do tempo observado diz respeito a uma madrugada. De
modo semelhante as variaveis H™™, H'*¢ H'! indicam se um dado instante do tempo
trata-se, respectivamente, de uma manhd, tarde ou noite. A inclusdo destas variaveis no
modelo se da pela possivel existéncia de sazonalidade na incidéncia de crimes entre 0s
periodos do dia. Observe que as dummies de periodo do dia estdo organizadas na matriz
H,.

Os termos que multiplicam as variaveis explicativas e que ndo possuem 0S
subscritos i, j, e t sdo os parametros dos modelos a serem estimados. Estes parametros

medem o efeito de uma dada variavel explicativa sobre a variavel dependente.
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O parametro p , por exemplo, trata-se do efeito dos crimes ocorridos na unidade

de &rea situada na linha i e coluna j em t-1, sobre os crimes ocorridos na mesma unidade
de area em t. E de modo semelhante, os parametros p,, p;, p,, recuperam o efeito dos
crimes ocorridos, respectivamente, em t-2, t-3, e t-4, sobre 0s crimes ocorridos em t,
para uma unidade de area situada na linha i e coluna j. O parametro a, por sua vez, diz
respeito ao efeito do nimero médio de crimes ocorridos no Uktimo dia mdvel sobre os
crimes ocorridos na unidade de area em analise no periodo t.

Ja os parametros y,, v,, ..., Y contidos na matriz y, capturam o efeito dos dias da
semana sobre a incidéncia de crimes na unidade de &rea em andlise. Estes parametros
nos possibilitam entender a sazonalidade dos incidentes criminais, ou seja, como O
nimero de crimes varia ao longo de uma semana para uma determinada unidade de
area.

De modo similar, os parametros t,, t,, 73, 7,, contidos na matriz , recuperam o
efeito dos periodos do dia sobre a incidéncia de crimes na unidade de area em andlise, 0
que ira possibilitar entender a sazonalidade dos incidentes criminais ao longo de um dia.

Os parametros B, B,, ..., B,, contidos na matriz B, tratam-se do efeito dos crimes
ocorridos nos vizinhos de primeira ordem(unidades de area fronteiricas) em t-1, sobre
0s crimes ocorridos na unidade de area em analise em t.

Por fim os pardmetros ¢ e € sdo, respectivamente, o intercepto e o termo de erro
dos modelos preditivos; este Ultimo deve ser interpretado como o efeito que provém de

varidveis explicativas que, uma vez ndo observaveis, ndo foram inclusas nos modelos.

2.2 Os modelos adotados frente a modelos alternativos

Nos modelos descritos até o momento as defasagens espaciais sdo tratadas como
varidveis explicativas relevantes, mas até entdo omitidas, para fins de explicar
incidentes criminais em um determinado ponto do espaco. Uma metodologia alternativa
para modelar criminalidade seria utilizar os modelos classicos de econometria espacial
gue, embora também considerem defasagens espaciais como varidveis explicativas
importantes, apresentam duas desvantagens em relacdo a modelagem descrita na secédo
2.1. Para justificar tais desvantagens, simplificaremos o modelo 9 e o compararemos
com um modelo econométrico espacial equivalente; para facilitar a analise, vamos supor

gue ambos os modelos sdo adequados para descrever a criminalidade na cidade
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hipotética Z, cujo territdrio é composto por nove unidades de éarea, tal como

representado na Figura 2.

Figura 2: Divisao da cidade Z

UA1l UA2 UA3
UA4 UAS UA6
UA7 UAS8 UA9
Modelo A:
Yii =@t P Yt Y B e (13)

Modelo B(modelo econométrico espacial classico):

Yi = Bo t B T B Wi Yier F i (14)

O modelo A corresponde a uma simplificacdo do modelo 9 descrito na se¢édo 2.1.

No modelo B, y.  trata-se de um vetor coluna no qual cada linha contém o numero de

incidentes criminais ocorridos em uma determinada unidade de area no periodo t, e y.

trata-se do mesmo vetor coluna defasado em um dia. J& W.

trata-se de uma matriz

quadrada de pesos na qual o numero linhas e colunas é dado pelo nimero unidades de

area que serdo analisadas; dada a disposicdo espacialmente das nove unidades de area

que compdem o territorio da cidade Z, a matriz de pesos, W,

tal como:

devera ser representada



28

Figura 3: Matriz de peso espacial

UA1 UA2 UA3 UA4 UAS UAG6 UA7 UAS8 UASY

UAl 0 1 0 1 1 0 0 0 0
UA2 1 0 1 1 1 1 0 0 0
UA3 0 1 0 0 1 1 0 0 0
UA4 1 1 0 0 1 0 1 1 0
UAS 1 1 1 1 0 1 1 1 1
UAG 0 1 1 0 1 0 0 1 1
UA7 0 0 0 1 1 0 0 1 0
UAS 0 0 0 1 1 1 1 0 1
UA9 0 0 0 0 1 1 0 1 0

Na matriz de pesos acima, a linha 1 recebe valor 1 para a coluna 2 o que reflete o
fato de UA2(unidade de area 2) ser um vizinha de UAl(unidade de &rea 1); de modo
similar, todas as unidades de area observadas nas colunas que forem vizinhas daquelas
observadas nas linhas da matriz de pesos recebem valor 1, e caso contrario recebem O.

A primeira desvantagem do modelo B em relagdo modelo A, diz respeito ao
processo de estimacdo dos parametros. No modelo B, a estimacdo do efeito dos vizinhos
de primeira ordem sobre a unidade de area 5, hachurada na Figura 2, requer a resolucao
de um problema de otimizacdo matematica que envolve matrizes, e que por isso exigira
maior poder computacional e tempo de execugdo quando comparado com a estimagédo
deste mesmo efeito no modelo A.

A outra desvantagem da metodologia exposta pelo modelo B diz respeito ao
significado do parédmetro estimado. Dado a forma matricial do modelo B, o parametro
B, estimado para este modelo trata-se de um efeito médio de vizinhos de primeira ordem sobre
uma dada unidade de area, em outras palavras, este efeito nos diz que independente da
unidade de area que estejamos tratando o efeito proveniente dos vizinhos fronteiricos é
0 mesmo. No entanto, ao comparar duas unidades de area disjuntas, supondo a primeira
cercada por montanhas e a segunda por regides urbanizadas, é plausivel admitir que o
efeito proveniente dos vizinhos de primeira ordem é diferente para cada uma destas
unidades de é&rea; dessa forma, o modelo A parece mais adequado para recuperar o
efeito heterogéneo proveniente dos vizinhos de primeira ordem, visto que tal modelo
devera ser estimado para cada uma das unidades de area em questdo; como
consequéncia, estamos assumindo também que cada unidade de &rea terd o seu melhor

modelo para fins de previséo.
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Um aspecto importante dos modelos descritos até 0 momento é que as previsdes
de incidentes criminais para um periodo do dia a frente sdo condicionadas aos crimes
ocorridos na data corrente, 0 que requer a atualizagdo da base de incidentes criminais
em tempo real. Entretanto, uma vez que tais incidentes sdo registrados e consolidados a
nivel de batalhdo para posteriormente serem submetidos ao ISP, os dados mais recentes
que teremos a disposicdo sdo defasados em alguns meses; este fato justificaria
abandonar os modelos preditivos condicionais até entdo analisados e dedicar atencdo a
modelos incondicionais, nos quais a previsdo para um periodo a frente é feita com base
na média do nimero de incidentes criminais ocorridos no mesmo periodo para o qual se
pretende prever de anos anteriores. Por outro lado, ao utilizar um modelo condicional
para prever muitos passos a frente, obtém-se previsGes que tendem para aquelas que
seriam obtidas por um modelo incondicional; dessa forma, ao optar pelo modelagem
descrita na secdo 2.1, estaremos adotando um modelo geral o suficiente que se adequara
bem tanto ao cendrio considerado ideal, em que os dados que pretendemos prever séo
atualizados com alta frequéncia, quanto ao cenario em que estes mesmos dados sdo

atualizados com baixa frequéncia.

2.3 A estimacdao dos parametros dos modelos

Os parametros ¢, py, - P4 @ B, v, T, € € dos modelos desenvolvidos serdo
estimados através do método de minimos quadrados ordinarios. O método de
MQO(minimos quadrados ordinarios) ou OLS(Ordinary Least Squares) é uma técnica
de otimizacdo matematica que procura encontrar o melhor pardmetro que minimiza a
soma dos quadrados dos residuos de um dado modelo de regressdo, sendo estes residuos
a diferencas entre o valores observados e os valores estimados da variavel dependente.

Tomando como referéncia 0 modelo 1, a estimacdo do parametro p através do

método de minimos quadrados ordinario pode ser expresso como:

n
. 2
min Z ¥, -?-p Vi ) 15)
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De um modo mais simplificado temos,

min Z (e, ) (16)
p] .:1 17 J7

Os parametros do modelo ja estimados, ou seja, conhecidos, sdo representados
com acento circunflexo.

Considerando que os modelos descritos na se¢do 2.1 tenham sido adequadamente
especificados, espera-se que as seguintes hipdteses sejam atendidas para que a
estimacdo dos parametros via MQO seja valida: 1) dada a estimacdo dos parametro, o

residuo, € deve ser normalmente distribuido, ou seja, deve ter média zero e variancia

i j, t
constante; esta hipdtese também implica que os valores do residuo sejam independentes
e identicamente distribuidos. 2) O residuo ndo deve ser correlacionado com as variaveis
explicativas do modelo. 3) O modelo deve ser linear nos parametros, ou seja, deve
existir uma relacdo linear entre a variavel dependente e as varidveis explicativas do
modelo. 4) Nenhuma das varidveis explicativas podem ser uma combinacdo linear das

demais, ou seja, ndo pode existir colinearidade entre as mesmas.

2.4 Avaliacdo dos modelos preditivos

Para analisar qudao boas sdo as previsdes realizadas pelos modelos desenvolvidos
faremos uma andlise out of the sample, que consiste em duas etapas. Na primeira, para
cada unidade de area analisada, os parametros dos modelos serdo estimados via
minimos quadrados ordinarios utilizando os primeiros 3/4 de dados disponiveis, que
corresponde as trés mil primeiras observacGes de cada setor.

Realizada a primeira etapa da analise out of the sample, as previsdes de incidentes
criminais para um dia a frente serdo dadas por:

Previsdo dada estimag¢éo do modelo 1
S’i,j, s ﬁlyi,j,t 17)
Previsdo dada estimacdo do modelo 2

Yiirr= @TP Y TP 1 ™PaYi et Py s (18)
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Previsdo dada estimacdo do modelo 3

~ AL A Al
Yijr- @FPY T Yo Yiit-s (19)

Previsdo dada estimacdo do modelo 4

i’i,j, 1= @ +P, Yijeh ﬁzyi,j, 13, it GJIZS:O Yiit-s (20)
Previsao dada estimacédo do modelo 5

Vi1~ P T Dia¥ + Hiyql (21)

Previsdo dada estimacédo do modelo 6

Vii 1= PV PoYig e TPV o TP4Yij 13 T Dena¥ + Hig® (22)

Previsdo dada estimac¢éo do modelo 7

~ PN Al ~ A

yi,j,t+1_ plyi,j,t + G’ZZS:O yi,j, t- s+ Dt+1y + I_It+1"" (23)

Previsdo dada estimacédo do modelo 8

9. =Py . +P +p +asys +Dy 7+ Hoyt  (24)
Yiiert PiYig e TP2Yi 1 TP e TO A0 Y oo PtV T Hi
Previsao dada estimacédo do modelo 9

~ A ~l 3 A o~ 5

Yi,j't+1_ plyi,j, t + aZZs:O yi,j’ t- s+ Dt+1y + Ht+1r + Yl ,tB (25)

Previsdo dada estimacdo do modelo 10

~ PN ~ ~ Al ~ ~ 5

yi,j, t+1 plyi,j,t + p2yi,j, t-1 + p3yi’j, t-2+ G’ZZSZO yi’j, t- s+ Dt+ly + Ht+1T + Yl,tB (26)
Previsdo dada estimacdo do modelo 11

Yijw — Yije (27)

Previsdo dada estimacéo do modelo 12
Yijjenn = Yije3 (28)

Na segundo etapa, de posse dos modelos j& estimados, serdo realizadas previsdes
um passo a frente para 0 mesmo horizonte de tempo dos demais 1/4 dos dados
disponiveis que restaram, respeitando o seguinte procedimento: faz-se a primeira
previsdo um passo a frente, esta previsao serd inclusa na base de dados, a partir desta
nova base 0 modelo sera reestimado e uma nova previsdo um passo a frente sera gerada;
este processo sera realizado mil vezes, o que corresponde a fazer mil previsdes um
passo a frente.

Realizada a segunda etapa da analise out of the sample, torna-se possivel avaliar

qual modelo gera as previsbes um passo a frente que melhor se aproximam do nimero
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observado de incidentes criminais, ou seja, que gera o menor erro de previsdo. Esta
avaliacdo serda feita com base nas funcdes objetivo MAE(Mean Absolute error) e

MSE(Mean Squared Error) que pretendemos minimizar, expressas por:

1 n
MAE = Hz|yi’j’t-yi’j’t| (29)
t=1
1 n
MSE= -G, - ¥, )" (30)
Ny Thh T
t=

Onde ,yijt trata-se de um vetor coluna que contém as previsdes de incidentes

2Js

criminais para uma determinada unidade de area, e Yiia é o vetor coluna que contém o0s

valores de fato observados para esta variavel, € importante observar que ambos vetores
contém informacdes para 0 mesmo horizonte de tempo.

Assim, para cada unidade de &rea, o modelo que apresentar o menor MAE ou
MSE serd considerado o melhor modelo para fins de previsdo de eventos criminais um
passo a frente. A respeito deste ponto deve-se fazer a ressalva de que ao tomar como
referéncia as funcGes objetivo descritas acima, o melhor modelo para fins de previsdo
ndo necessariamente sera o melhor modelo para fins de representar o processo gerador
de dados de incidentes criminais.

Os processos de estimacdo e avaliacdo dos modelos preditivos, tal como descrito
nas secOes 2.3 e 2.4, exigiram grande capacidade computacional, por isso contamos com
a participacdo de Felipe Luiz, cujo know-how em computagdo nos propiciou as

condicBes necessarias para que tivéssemos eficiéncia na execucdo de tais processos.
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2.5 Implementacéo e resultados dos modelos

Tal como o tratamento dos dados descrito no primeiro capitulo, os modelos
descritos na secdo 2.1 foram implementados em Python, através de um plataforma de
desenvolvimento chamada Zeppelin que congrega banco de dados com linguagens de
programacgdo. Esta plataforma foi estruturada por Felipe Luiz.

Para facilitar a analise, os modelos foram implementados para um conjunto
reduzido de setores(unidades de area). Dado a grande incidéncia de crimes, decidimos
centralizar a analise na Central do Brasil, que estd localizado na latitude = -22,903751 e
longitude = -43,191250, e que na divisdo da cidade em quadrados de 250m de lado
corresponde ao setor i = 38 e j =243. A partir deste setor foram contados 25 setores para
a direita e para esquerda, e 25 setores para cima e para baixo; dessa forma, os modelos
foram implementados para um conjunto de 2601 setores.

E importante observar que os modelos nos quais variaveis dummy foram inclusas,
0 termo de intercepto, representado pelo parametro ¢, foi suprimido para evitar
colinearidade entre as varidveis explicativas; pelo mesmo motivo, a variavel dummy que
indica uma segunda-feira também foi suprimida do conjunto de dummies de dia da
semana. O problema de colinearidade surge quando alguma variavel explicativa pode
ser escrita como combinacdo de linear de outras variaveis explicativas; no caso dos
modelos descritos na secdo 2.1, poderiamos escrever o intercepto como a soma das
variaveis dummy de periodo de dia; de modo similar, poderiamos escrever a dummy que
indica uma segunda-feira como a soma das variaveis dummy de periodo de dia, menos, a
soma das demais variaveis dummy de dia da semana.

Embora estejamos analisando o entorno da Central do Brasil, no qual ha grande
incidéncia de crimes, alguns dos setores analisados possuem todos os dados iguais a
zero. Os modelos 9 e 10, em contra partida, incluem os vizinhos de primeira ordem
como regressores, dessa forma, para evitar que setores com todos os dados iguais a zero
sejam utilizados como regressores(variaveis explicativas), apenas 0s setores com algum
dado diferente de zero poderdo ser considerados vizinhos de primeira ordem; caso
contrério, ao utilizar um wvetor coluna, apenas com zeros, como Vvariavel explicativa
incorreremos em colinearidade visto que este vetor podera ser escrito como combinacao
linear de quaisquer outras variaveis explicativas.

Para cada um dos modelos implementados foram geradas duas planilhas para fins

de avaliar performance preditiva, uma contendo o MAE e a outra contendo o MSE de
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cada um dos setores em andlise. Os mapas de calor a seguir resumem a performance de
cada um dos modelo descritos na se¢éo 2.1.

Ao analisar a desempenho dos doze modelos, temos que, de acordo com as
Figuras 4 e 5, as melhores previsdes segundo a funcdo objetivo MAE sdo geradas pelo
modelo asLagl, cujo as previsbes um passo a frente tratam-se do nimero de incidentes
criminais ocorridos um periodos de dia atréas.

De acordo com as Figuras 6 e 7, é possivel observar que, segundo a funcéo
objetivo MSE, a performance dos modelos autoregressivos melhora, no entanto, isto ja
era de se esperar dado que o método de estimacdo dos parametros dos modelos

minimiza erros quadraticos.



Figura 4: Performance dos modelos via MAE
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Figura 5: Performance dos modelos via MAE(Continuacdo da Figura 4)
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Figura 6: Performance dos modelos via MSE
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Figura 7: Performance dos modelos via MSE(Continuacéo da Figura 6)
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Complementar aos mapas de calor apresentados anteriormente a Tabela 4,

apresenta, tanto para a funcdo objetivo MAE quanto MSE, a frequéncia com que cada

um dos modelos sdo selecionados como o melhor para fins de previsao.

Tabela 4: Frequéncia de sele¢do dos modelos

Modelo MAE MSE
AR1 17 244
AR4 1 169
AR1Block 0 65
AR3Block 1 4
AR1D 16 112
AR4D 0 49
AR1BlockD 2 48
AR3BlockD 0 9
AR1BlockDNeigh 2 70
AR3BlockDNeigh 2 86
asLagl 2559 1745
asLagd 1 0

Tal como ilustrado nas Figuras 4 e 5, ao utilizar a funcdo objetivo MAE para

selecionar o melhor modelo preditivo de cada setor em analise, perceber-se-4 o

predominio do modelo asLagl como o melhor para fins de previsdo um passo a frente.

Outra informagdo interessante a ser extraida desta tabela é que, mesmo optando

por selecionar o melhor modelo para cada setor via MSE, observar-se-a o predominio

do modelo asLagl.

E importante observar que para 0s setores que possuem todos as quatro mil

observacdes iguais zero, o0 modelo asLagl serd considerado como melhor modelo para

fins de previsdo, e consequentemente 0 MAE e 0 MSE para este modelo serdo iguais a

Z€ero.
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Os mapas de calor a seguir agregam, para cada setor, os diferentes modelos

implementados por MAE minimo e por MSE minimo.

Figura 8: Menor MAE para cada setor

ERS]




Considerando o compromisso inicial de realizar previsdes tendo em vista os dados
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disponiveis, e utilizando a funcdo objetivo MAE para selecionar o melhor modelo

preditivo para cada setor, as previsdes um passo para criminalidade no Rio de Janeiro

estdo representadas no mapa a seguir.

Figura 10: Previsdo para eventos criminais um passo a frente
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|
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O dado mais recente observado para os setores em analise diz respeito a noite do

dia 05/04/2016, sendo assim, as previsOes representadas no grafico acima referem-se a

madrugada do dia 06/04/2016.
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3. Conclusao

Embora valoroso e enriquecedor, o exercicio de gerar previsbes um passo a frente
apresenta-se como tarefa ardua e repleta de percalgos.

Neste trabalho encontra-se registrado a tentativa de gerar previsdes de
criminalidade para um periodo de dia a frente em unidades refinadas de espaco. Apds
definir a metodologia a ser utilizada, o processo de estimacdo e avaliacdo dos modelos
preditivos se encerraram em um desafio computacional tendo em vista o volume de
dados e as unidade de area para as quais estes sao observados.

Em linhas gerais, com base na analise comparativa dos modelos descritos ao
longo deste trabalho, é possivel observar que, uma wvez utilizadas como varidveis
explicativas, defasagens espaciais ndo geram melhoras significativas no desempenho
preditivo de um modelo.

Esta conclusdo, no entanto, ndo derruba hipotese de que defasagens espaciais
sejam importantes para modelar criminalidade; é importante salientar que os modelos
aqui descritos foram implementados tendo em visto os dados disponiveis, sendo assim,
analisar e caracterizar previamente os dados pode servir como uma guia para adogéo de
uma metodologia mais adequada.

No todo, dado que esta monografia diz respeito a etapa inicial de um projeto, a
modelagem até o momento desenvolvida sera atualizada e aperfeicoada na expectativa
de que alcancemos modelos mais acurados para fins de previsao.

Um potencial plano de acdo para as proximas etapas deste projeto consistira em:

1) Validar os dados, que corresponde a checar a qualidade e a veracidade dos
dados disponiveis. Este processo consistira em cruzar a base de dados oriunda do ISP
com outras bases de dados, como por exemplo, a de letalidade do SUS.

2) Desenvolver métodos para deteccdo de outliers, observacdo aberrantes. Assim,
ao invés de analisarmos modelos para criminalidade média, tal como aqueles descritos
na secdo 2.1, poderemos, de nodo alternativo, analisar modelos que capturam apenas 0s
picos de incidentes criminais.

3) Explorar modelagem alternativa aquela utilizada até o momento. Visto que o
nimero de incidentes por periodo do dia para cada setor sdo baixos, os dados que temos
disposicdo sdo tipicos de contagem, e por isso, a modelagem adequada ndo ¢é

necessariamente linear; modelos de contagem, por sua vez, ndo possuem solucédo
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fechada e irdo requerer a maximizacdo numérica de uma funcdo(por periodo out of the
sample, e por setor), 0 que aumentara consideravelmente o custo computacional.

4) Estimar os parametros dos modelos via LASSO (Least Absolute Shrinkage and
Selection Operator). Ao longo deste trabalho, os modelos foram estimados via OLS, o
que implica que uma vez definida as varidveis explicativas estas serdo inclusas no
modelo ndo importando o qudo relevantes sdo para modelar a varidvel dependente; a
estimacdo via LASSO, por outro lado, seleciona, dentre as variaveis explicativas,
aquelas que de fato sdo relevantes para modelar a variavel dependente. Este método
alternativo de estimacdo possibilitara entender quais sdo as varidveis relevantes, dentre
aquelas utilizadas até o momento, para fins de modelagem, e também possibilitara

incluir vizinhos de ordem maior, bem como outras variaveis externas nos modelos.
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Apéndice
1. Apéndice referente ao capitulo ‘1. Analise preliminar e

tratamento de dados’

1.1 Versao final do algoritmo entregue ao ISP no dia 09/12/2016

Tal como na secdo 1.3.2, para fins de descricdo, iremos separar 0 algoritmo de
tratamento em quatro etapas. A descricdo detalhada, bem como a relacdo dos objetos,
das listas citadas a seguir encontram-se na Tabela 4 ao final desta secéo.

A primeira etapa do algoritmo, que se refere a um pré-tratamento, torna todos 0s
caracteres dos strings minusculos em mailsculos e remove todos os acentos graficos
das palavras do campo ‘Referéncia”; sdo feitas expansdes de abreviagcbes, nas quais
strings como “AV” ou “AV.” sao substituidos por “AVENIDA”, por exemplo; S&0
realizadas decomposicGes de contracdes, que se referem a substituicdo de “DO” por
“DE O, por exemplo; e, enfim, também ¢ realizado o treinamento da biblioteca NLTK
com base no conjunto de artigos mac_morpho.

Tomando, como exemplo, o endereco da segunda linha da Tabela 2, o campo
‘“Referéncia”, apos realizada a primeira etapa do algoritmo, sera representado como no

exemplo abaixo:

Exemplo 1:
PROXIMO AO NUMERO 560

Na segunda etapa do algoritmo de tratamento, dado o treinamento prévio, a
biblioteca NLTK classifica gramaticalmente 0s strings da coluna ‘Referéncia”. A partir
desta classificagdo, os dados do campo “Referéncia” serdo analisados sob a forma de
etiquetas, as quais, cada uma destas, possui uma palavra que compde uma dada
referéncia e sua classificacdo gramatical. Tomando como referéncia o Exemplo 1,

esperamos que, apos a segunda etapa do algoritmo, obtenhamos o resultado abaixo.

Exemplo 2:
[(‘PROXIMO’, ‘ADJ’), (‘AO’, ‘PREP’), (NUMEROQ’, ‘N”), (‘560°, ‘N|AP’)]
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Os quais, “ADJ”, significa um adjetivo, “PREP”, indica uma preposicdo, “N”, um
substantivo, ¢ “N|AP”, um numeral.

Revisitando nosso objetivo, o algoritmo aqui descrito pretende extrair do campo
“Referéncia” informacdes que sejam relevantes para georreferenciar enderecos mal
especificados. Tendo em vista este objetivo, e dada a classificacdo gramatical das
palavras que compem os strings do campo ‘Referéncia”, a terceira etapa do algoritmo
de tratamento contempla cinco regras, ou conjunto de regras, para capturar estas
informacbes de interesse.

O primeiro conjunto de regras tem como objetivo reclassificar as palavras que
indicam posicionamento relativo. Neste processo, as palavras de um dado string que
pertencem a lista qualifierList (cuja descricdo, com detalhes, encontra-se na Tabela 4,
ao final desta secdo) terdo sua classificagdo gramatical substituidas pela letra ‘Q’, que
indica que tais palavras sdo qualificadores. Tomando como referéncia o Exemplo 2,

apos a aplicacdo desta regra, obteremos o resultado abaixo.

Exemplo 3:
[(‘PROXIMO’, ‘Q’), (‘AO’, ‘PREP’), (‘NUMERQO’, ‘N’), (‘560°, ‘N|AP")]

O segundo conjunto de regras tem como objetivo separar 0s termos que compdem
o campo ‘“Referéncia” e, por isso, sdo denominadas regras de quebra. Uma quebra no
string ‘“Referéncia” deve ocorrer caso:

1) Uma preposicdo ndo seja precedida por uma palavra pertencente a lista
nonBreakingWords, ou, ndo seja precedida por um substantivo préprio.

2) Um artigo ndo seja parte de uma contracao;

3) Um determinado objeto do string faca parte da lista separators.

4) Uma das palavras que compdem o string seja uma conjung&o.

Tomando como referéncia o Exemplo 3, esperamos que, ap0s a aplicacdo das

regras de quebra, obtenhamos o resultado abaixo.

Exemplo 4:
[(PROXIMO’, ‘Q’)]
[C(AO’, ‘PREP’), (‘NUMERO’, ‘N’), (‘560°, ‘N|AP")]
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Neste exemplo, a quebra se dd pelo fato da preposicdo “AO” ndo ser precedida
por uma palavra que pertence a lista nonBreakingWords, ou também, pelo fato de nédo
ser precedida por um substantivo proprio.

Ja o terceiro conjunto de regras tem como objetivo filtrar os resultados obtidos
apo6s a aplicacdo das regras de quebra. No processo de filtragem, se uma dada parte
quebrada:

1) For composta por um UOnica palavra e a mesma é classificada como um

qualificador, entdo esta sera preservada;

2) Possui pelo menos uma das palavras classificada como numeral, entdo esta sera

preservada;

3) For composta por um Unica palavra e a mesma pertence a lista

forbiddenSingletonWords, entdo esta serd descartada;

4) For composta por uma Unica palavra, ndo sendo esta classificada como nome

préprio, mas pertencente a lista bigList, entdo esta sera descartada.

5) Possui pelo menos uma das palavras que pertencente a lista forbiddenWords,

entdo esta sera descartada;

6) N&o possui nenhum substantivo, comum ou proprio, entdo esta sera descarta;

7) Possui um Unico substantivo comum e o mesmo pertence a lista placeTypeSet,

entdo esta sera descarta.

Tomando como referéncia 0 Exemplo 4, esperamos que, ap6s a aplicacdo das

regras de filtragem, obtenhamos o resultado abaixo.

Exemplo 5:
[((PROXIMO’, ‘Q")]
[(‘(AO’, ‘PREP’), (‘NUMERO’, ‘N’), (‘560°, ‘N|AP")]

No exemplo acima, dado a execucdo das regras de filtragem, temos que a primeira
parte quebrada foi preservada uma vez que esta € composta por uma Unica palavra e a
mesma é classificada como qualificador; ja a segunda parte quebrada foi preservada
uma vez que pelo menos um das palavras que a compdem é classificada como numeral.

No quarto conjunto de regras € realizada a limpeza de cada uma das partes
quebradas que sobreviveram a execucdo das regras de filtragem. Assim as regras de

limpeza sdo responsaveis por:
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1) Eliminar preposicdes soltas no inicio de uma dada parte quebrada;
2) Eliminar artigos soltos no inicio de uma dada parte quebrada.
Tomando como referéncia o Exemplo 5, esperamos que, ap6s a aplicacdo das

regras de limpeza, obtenhamos o resultado abaixo.

Exemplo 6:
[((PROXIMO’, Q)]
[((NUMERO?’, ‘N’), (‘560°, ‘N|AP”)]

No exemplo acima, dado a execucdo das regras de limpeza, temos que, para a
primeira parte quebrada nenhum termo foi eliminado visto que 0 mesmo ndo comegava
com artigo ou preposicdo; ja na segunda parte quebrada, temos que a preposicdo ‘AO’
foi eliminada.

Enfim, o quinto conjunto de regras tem como finalidade pos-processar as
informacdes que sobreviveram a aplicacdo das regras descritas anteriormente. Neste
processo, para cada parte quebrada, as regras de pds-processamento Serdo responsaveis
por:

1) Remover palavras referentes a lugar consideradas ndo importantes,
relacionadas na lista wordsToTrimList, no inicio e no fim de cada uma das
partes quebradas.

2) Juntar as contracfes que foram decompostas na primeira etapa do algoritmo.

Tomando como referéncia o Exemplo 6, esperamos que, apds a aplicacdo das

regras de pds-processamento, obtenhamos o resultado abaixo.

Exemplo 7:
[(‘PROXIMO’, ‘Q")]
[(*5607, “N|AP”)]

No exemplo acima, dada a aplicacdo do quinto conjunto de regras, & possivel
observar que, para a segunda parte quebrada, a palavra “NUMERO” foi eliminada visto

que a mesma pertence a lista wordsToTrimList.
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Por fim, na quarta e Ultima etapa do algoritmo, para as informacdes que
sobreviveram a terceira etapa, tal como no Exemplo 7, as etiquetas classificadoras sao
desfeitas e é realizada a entrega destas que sdo as informacOes consideradas relevantes
para fins de georreferenciamento.

Tal como solicitado pelo proprio ISP, o output final do algoritmo é entregue no
formato de um conjunto com trés informacfes. A primeira entrada do conjunto indicara
um posicionamento relativo, que diz respeito as palavras classificadas como
qualificador, caso estas existam; a segunda entrada serd um bloco de texto com a
informacdo de interesse, aquela que sobrou ap6s a execucdo do algoritmo de tratamento;
ja a terceira entrada do conjunto tratar-se-a da categorizacdo da informacdo que se
encontra na segunda entrada do conjunto, com base nos critérios: Comunidade,
Rodovia, Logradouro, NUmero, Bairro, Municipio, ou UF. Tomando como referéncia o
Exemplo 7 e dada a execucdo das etapas anteriores do algoritmo, o output final serd

entregue tal como a dltima linha exemplo abaixo.

Exemplo 8:
PROXIMO AO NUMERO 560

[(‘PROXIMO’, ‘ADJ’), (‘AO’, ‘PREP’), (‘NUMERO"’, ‘N°), (‘560°, ‘N|AP’)]

> [(‘PROXIMO’, ‘Q*)]
> [(‘NUMERO’, ‘N’), (560, ‘N|AP")]

>>> (‘PROXIMO”, “560°, ‘NUMERO’)

Na Uttima linha do Exemplo 8, é possivel observar que a palavra ‘PROXIMO”
indica um posicionamento relativo e por isso encontra-se na primeira entrada do
conjunto; j& o numeral “560” diz respeito a informagdo relevante para fins de
georreferenciamento; ¢ “NUMERO” trata-se da categoria a qual esta informacdo se
enquadra. Também é possivel notar que o resultado exposto no Exemplo 8 corresponde

a um resumo dos resultados das etapas descritas anteriormente.



Tabela 5: Verséao final da lista de palavras utilizadas no algoritmo
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de tratamento.

Nome da lista

Objetos da lista

Descricdo da lista

placeTypes

SEM TIPO, RUA, FAVELA, SEM, RODOVIA,
AVENIDA, OUTROS, LADEIRA, ESTRADA,

BECO, PRAIA, MORRO, PRACA, VIA, RAMAL,

LARGO, VIELA, CAMPO, TRAVESSA,
LOTEAMENTO, RETORNO, SERVIDAO,
ACESSO, ALAMEDA, PARQUE, ARCO,
ENTRADA, VILA, FAZENDA, ESCADARIA,
CONDOMINIO, TERMINAL, TUNEL,
CAMINHO, TREVO, PATIO, CONJUNTO,
PONTE, ESCADA, TERRENO BALDIO, SITIO,
SUBIDA, VALE, REPRESA, VIADUTO,
PASSARELA, COMUNIDADE, COMPLEXO,
CIDADE, ZONA, ESQUINA, LOGRADOURO,
TRAVESSIA, MATA, ESTACAO, ESCOLA,
CASA, POSTO, DISTRITO, BARRACADO,
NUMERO, NUMERQS, BAIRRO.

Lista de palavras
possuem

significado de lugar

nonBreakingWords

RUA, FAVELA, RODOVIA, AVENIDA,
ESTRADA, PRAIA, MORRO, PRACA,

VIA, LARGO, CAMPO, TRAVESSA,
ALAMEDA, PARQUE, ILHA, VILA, FAZENDA,
CONDOMINIO, TERMINAL, TUNEL,
CAMINHO, TREVO, PATIO, CONJUNTO,
PONTE, SITIO, SUBIDA, VALE, VIADUTO,
PASSARELA, COMUNIDADE, COMPLEXO,
CIDADE, ZONA, PONTO, BECO, LOJA,
FABRICA, BAR, LADEIRA, PEDRA,
ESTACAO, CHACARA, PADARIA, CASA,
POSTO.

Lista de palavras
gue ndo geram
quebra nos strings
do campo
“Referencia”, ou
seja, que sdo
preservadas por
serem consideradas

relevantes.

separators

¢ €9 ¢ Y ¢f> ¢\? ‘/’ (X3 [XR) C\” 5\7\77
L) 1 H H H H " 1 ) i)

Cry (I (N [
’ 1 '

Lista de sinais que,
quando presentes
em um string,

geram quebra.




forbiddenWords

CONHECIDA, CONHECIDO, DENOMINADA,
DENOMINADO, FATO, LOCALIZADA,
LOCALIZADO, INFORMADA, INFORMADO,
INFORMAR, INFORMOU, CITADO.
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Lista de palavras
que, quando
acompanhadas ou
solitarias apos a
aplicagdo das regras
de quebra, geram a
eliminagdo de uma
dada parte

quebrada.

forbiddenSingletonWords

Lista placeTypes somada aos seguintes objetos:
FRENTE, AREIA, INTERIOR, NOME,
PROXIMO, SN, S/N, LOCALIDADE, MURO,
AC, ALTURA, LOCAL, FATO, PROX, BAIRRO,
NOME, DIRECAO, PROXIMIDADE,
PROXIMIDADES, ARREDORES, INICIO,
FINAL, PONTO, OBS.

Lista de palavras
que, quando
solitarias apds a
aplicagdo das regras
de quebra, geram a
eliminagdo de uma
dada parte

quebrada.

Lista que contém

bigList - 29858 palavras da
lingua portuguesa.
Lista de palavras
ESQUINA, PROXIMO, PERTO, FRENTE,
qualifierList que devemser

ATRAS, FINAL, INTERIOR, LATERAL,
ULTIMO, ULTIMA, PRIMEIRO, PRIMEIRA.

classificadas como

qualificador.

wordsToTrimList

NUMERO, NUMERQS, BAIRRO.

Lista de palavras
consideradas néo
importantes, e que
porissoséo
eliminadas no pés-

processamento.
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1.2 Exemplos de outputs gerados pelo algoritmo de tratamento.

Exemplo 1
a. Outputde uma versdo doalgoritmo anterior aquele descrito na se¢édo 1.3.2:

O FATO OCORREU EM O INTERIOR DE A LINHA FERREA (ESTACAO DE
OLINDA/NILOPOLIS)

[0, ‘ART’), (‘FATO’, ‘N’), (OCORREU’, V), (‘EM’, ‘PREP[+’), (‘O’, ‘ART’),
(‘INTERIOR’, ‘N), (‘DE’, ‘PREP}*), (‘A’, ‘ART’), (‘LINHA’, ‘N’), (‘FERREA’, ‘ADJ’),
¢, “(), (ESTACAQ’, ‘N’), (‘DE’, ‘NPROP’), (‘OLINDA/NILOPOLIS’, ‘NPROP’), (),
Ml

> [(‘(FATO’, ‘N’), (OCORREU’, V)]

> [(INTERIOR’, “N’)]

> [(‘LINHA’, ‘N’), (FERREA’, ‘ADJ)]

> [(‘ESTACAQ’, ‘N’), (‘DE’, ‘NPROP’), (‘OLINDA/NILOPOLIS’, ‘NPROP’)]

>>> “FATO OCORREU”
>>> “LINHA FERREA”
>>> “ESTACAO DE OLINDA/NILOPOLIS”

b. Outputda versdo do algoritmo descrito na se¢do 1.3.2:

O FATO OCORREU EM O INTERIOR DE A LINHA FERREA (ESTACAO DE
OLINDA/NILOPOLIS)

[0, ‘ART’), (FATO’, ‘N’), (OCORREU’, V), (‘EM’, ‘PREP[+’), (‘O’, ‘ART’),
(‘INTERIOR’, ‘N’), (‘DE’, ‘PREP+"), (‘A’, ‘ART’), (‘LINHA’, ‘N’), (‘FERREA’, ‘ADJ’),
(“(, “(), (‘(ESTACAO’, ‘N’), (‘DE’, ‘NPROP’), (‘OLINDA/NILOPOLIS’, ‘NPROP’), (‘Y
N

> [(‘FATO’, ‘N’), (OCORREU’, V)]

> [(INTERIOR’, “N)]

> [(‘LINHA’, ‘N’), (FERREA’, ‘ADI)]

> [(‘ESTACAOQ’, ‘N’), (‘DE’, ‘NPROP’), (‘OLINDA/NILOPOLIS’, ‘NPROP’)]

>>> “LINHA FERREA”
>>> “ESTACAO DE OLINDA/NILOPOLIS”

c. Outputda versdo do algoritmo descrito na se¢do 4.1.1:

O FATO OCORREU EM O INTERIOR DE A LINHA FERREA (ESTACAO DE
OLINDA / NILOPOLIS)

[(‘O’, ‘ART’), (‘FATO’, ‘N’), COCORREU’, ‘V’), (‘EM’, ‘PREP|*’), (‘O’, ‘ART"),
(INTERIOR’, ‘N’), (‘DE’, ‘PREP}*), (‘A’, ‘ART’), (‘LINHA’, ‘N’), (‘FERREA’, ‘ADJ’),
((, (), (ESTACAO’, ‘N’), (‘DE’, ‘NPROP’), (‘OLINDA’, ‘NPROP’), (‘/’, /"),
(‘NILOPOLIS’, “NPROP’), (*), )]

> [(FATO’, ‘N’), (‘'OCORREU’, ‘V’)]
> [(INTERIOR’, ‘Q)]

> [(‘LINHA’, ‘N’), (‘FERREA’, ‘ADJ)]

> [(‘(ESTACAQ’, ‘N’), (‘DE’, ‘NPROP’), (‘OLINDA’, ‘NPROP’)]
> [(‘NILOPOLIS’, ‘“NPROP”)]
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>>> (‘INTERIOR’, ‘LINHA FERREA’, None)
>>> (None, ‘ESTACAO DE OLINDA’, None)
>>>  (None, ‘NILOPOLIS’, ‘MUNICIPIO’)

Exemplo 2
a. Outputde uma versdo doalgoritmo anterior aquele descrito na se¢éo 1.3.2:

FINAL DE A RUA B
[(FINAL, ‘N’), (DE’, ‘PREP{"), (‘A’, ‘ART"), (‘RUA’, ‘N’), (‘B’, ‘NPROP’)]

> [(‘FINAL’, ‘N’)]
> [(RUA’, °N’), (‘B’, ‘NPROP?)]

> “FINAL”
> “RUA B”

b. Outputda versdo do algoritmo descrito na se¢do 1.3.2:
FINAL DE A RUA B
[(‘FINAL’, ‘N’), (‘DE’, ‘PREP[+*), (‘A’, ‘ART’), (‘RUA’, ‘N’), (‘B’, ‘NPROP’)]

> [(FINAL, ‘N”)]
> [((RUA’, ‘N), (‘B’, ‘NPROP’)]

> “RUA Baa

c. Outputda versdo do algoritmo descrito na se¢do 4.1.1:
FINAL DE A RUA B
[(FINAL’, ‘N°), (‘DE’, ‘PREPH’), (‘A’, ‘ART’), (‘RUA’, ‘N’), (‘B’, ‘NPROP’)]

> [(FINAL’, “Q)]
> [(‘RUA’, ‘N), (‘B’, ‘NPROP’)]

>>> (‘FINAL’, ‘RUA B’, ‘LOGRADOURO”)

Bxemplo 3
a. Outputde uma versdodoalgoritmo anterior aquele descrito na se¢do 1.3.2:

LOCAL DE O FATO; RUA DE A LIBERDADE - PROX. 27 - VISTA ALEGRE

[(‘IDCAL’, GNﬂ), (‘DE’, 6PREP|+’), (‘O?, 6ART3)’ (‘FATO’, 6N3)’ (6;9’ 6;3)’ (GRUA” ‘N?)’
(‘DE’, ‘PREP[+’), (‘A’, ‘ART’), (‘LIBERDADE’, ‘N’), (*-’, *"), (PROX’, ‘NPROP’), (‘.’,
‘NPROP’), (‘27°, ‘NPROP’), (*-’, ‘=), (‘VISTA’, ‘NPROP’), (‘ALEGRE’, ‘ADJ’)]

> [(‘(LOCAL’, ‘N)]

> [(‘FATO’, N°), (°, ), (RUA’, “N’), (‘DE’, ‘PREPH), (‘A’, ‘ART"),
(‘LIBERDADE’, ‘N’)]

> [(‘PROX’, ‘NPROP’)]

> [(27°, “NPROP”)]

> [(‘VISTA’, ‘NPROP’), (‘ALEGRE’, ‘ADJ’)]



54

>>> “FATO ; RUA DA LIBERDADE”
>>> ‘627’7
>>> “VISTA ALEGRE”

b. Output da versdo do algoritmo descrito na se¢do 1.3.2:
LOCAL DE O FATO; RUA DE A LIBERDADE - PROX. 27 - VISTA ALEGRE

[(‘(LOCAL’, ‘N’), (‘DE’, ‘PREP}+’), (‘0’, ‘ART’), (FATO’, ‘N), (7", %)), (‘RUA’, “N),
(‘DE’, ‘PREP[+’), (‘A’, ‘ART’), (‘LIBERDADE’, ‘N’), (*-’, *-’), (PROX’, ‘NPROP"), (*.,
‘NPROP”), (‘27°, ‘NPROP”), (*-’, *-’), (‘VISTA’, ‘NPROP’), (‘ALEGRE’, ‘ADJ")]

> [((LOCAL’, ‘N")]

> [(FATO’, *N’), (7, ), (‘RUA’, *N’), (‘DE’, ‘PREP|+’), (‘A’, ‘ART’),
(‘LIBERDADE’, ‘N’)]

> [(‘PROX’, ‘NPROP”)]

> [(27’, “NPROP”)]

> [(‘VISTA’, ‘NPROP), (‘ALEGRE’, ‘ADJ")]

> cc27’ )
>>> “VISTA ALEGRE”

c. Outputda versdo do algoritmo descrito na se¢do 4.1.1:
LOCAL DE O FATO; RUA DE A LIBERDADE - PROX. 27 - VISTA ALEGRE

[(‘IDCAL’, ‘N’), (‘DE’, ‘PREP"""), (‘O’, ‘ART’), (‘FATO’, ‘N’), (‘;a’ s;7), (‘RUA’, sNa)5
(‘DE’, ‘PREP}*’), (‘A’, ‘ART’), (‘LIBERDADE’, ‘N’), (*, *-’), (‘PROX’, ‘NPROP"), (*.,
‘NPROP’), (27°, ‘NPROP’), (*-’, *-’), (‘VISTA’, ‘NPROP’), (‘ALEGRE’, ‘ADJ")]

> [(‘LOCAL’, ‘N")]
> [(FATO’, ‘N*)]

> [(‘(RUA’, ‘N), (‘DE’, ‘PREP}’), (‘A’, ‘ART’), (‘LIBERDADE’, ‘N’)]
> [(‘PROX’, ‘NPROP’)]

> [(27°, “NPROP")]

> [("VISTA’, ‘NPROP’), (‘ALEGRE’, ‘ADJ")]

>>> (None, ‘RUA DA LIBERDADE’, ‘LOGRADOURO”)
>>>  (None, 27°, None)
>>> (None, ‘VISTA ALEGRE’, ‘BAIRRO’)



