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RESUMO

A predicdo espago-temporal de crimes violentos contra o patrimonio € um problema relevante
para o planejamento de ag¢des preventivas e para a alocacdo de recursos de seguranca publica.
Este trabalho apresenta uma replicacdo metodoldgica, no contexto das cidades de Maceid
e Arapiraca, do pipeline de previsdo criminal em microescala proposto por Albors Zumel,
Tizzoni e Campedelli (2025), baseado em uma arquitetura ConvLSTM. A partir de registros
georreferenciados de roubos violentos contra o patrimonio cedidos pela Policia Militar de
Alagoas, cobrindo o periodo de 2012 a 2022, o trabalho organiza os dados em grids regulares com
células de drea-alvo aproximada de 0,2 km?, agrega as ocorréncias em janelas de 12 h, binariza o
sinal célula a célula, e treina uma ConvLSTM com tratamento explicito do desbalanceamento via
BCEWithLogitsLoss ponderada. A avaliacdo € feita por varredura do limiar de classificagao,
reportando precision, recall e F1, tanto na variante tradicional (célula a célula) quanto com
tolerancia espacial (vizinhanca de Chebyshev < 1). Os resultados mostram que, em ambas as
cidades, o modelo atinge desempenho na variante espacial significativamente superior a variante
tradicional (F1 espacial de aproximadamente 0,24 em Maceié e 0,21 em Arapiraca, contra
valores inferiores a 0,05 na variante tradicional), evidenciando que a rede aprende a localizar
corretamente vizinhangas de risco mesmo quando erra a célula exata. O trabalho discute, ainda,
as principais limitacdes da abordagem, em particular a esparsidade extrema dos dados, e propde
direcdes para desenvolvimentos futuros, incluindo a incorporacgdo de canais sociodemograficos e
de mobilidade humana e a comparac@o contra modelos baseline.

Palavras-chave: predicdo criminal; aprendizado profundo; ConvLSTM; seguranca publica;

Macei6; Arapiraca.



ABSTRACT

Spatiotemporal forecasting of violent property crimes is a relevant problem for the planning
of preventive actions and for the allocation of public security resources. This work presents
a methodological replication, in the context of the cities of Maceié and Arapiraca, of the
fine-grained crime forecasting pipeline proposed by Albors Zumel, Tizzoni, and Campedelli
(2025), based on a ConvLSTM architecture. From georeferenced records of violent property
crimes provided by the Military Police of Alagoas, covering the period from 2012 to 2022,
the work organizes the data into regular grids with cells of approximately 0.2 km?, aggregates
occurrences in 12-hour windows, binarizes the cell-level signal, and trains a ConvLSTM with
explicit imbalance treatment via weighted BCEWithLogitsLoss. Evaluation is performed by
sweeping the classification threshold, reporting precision, recall, and F1 both in the traditional
variant (cell-by-cell) and with spatial tolerance (Chebyshev neighborhood < 1). The results
show that, in both cities, the model achieves performance in the spatial variant significantly
higher than in the traditional variant (spatial F1 of approximately 0.24 in Macei6 and 0.21 in
Arapiraca, against values below 0.05 in the traditional variant), evidencing that the network
learns to correctly locate risk neighborhoods even when missing the exact cell. The work also
discusses the main limitations of the approach, particularly the extreme sparsity of the data, and
proposes directions for future developments, including the incorporation of sociodemographic
and human mobility channels and comparison against baseline models.

Keywords: crime forecasting; deep learning; ConvLSTM; public security; Maceio; Arapiraca.
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1 INTRODUCAO

Os crimes violentos contra o patrimdnio (CVP), como roubos, constituem um fendmeno urbano
complexo que afeta a sensacdo de seguranca (Camacho Doyle; GERELL; ANDERSHED, 2022).
Este fendbmeno possui uma dinadmica espago-temporal propria, na qual as ocorréncias ndo se
distribuem de forma aleatéria, mas tendem a se concentrar de forma persistente em uma pequena
parcela do territrio. Essa regularidade é chamada, na criminologia, de Lei da Concentragdao do
Crime, proposta por David Weisburd (2015), que demonstra que cerca de 50% dos crimes de
uma cidade costumam ocorrer em apenas 4% a 6% de seus segmentos de rua.

Nesse sentido, a andlise e a predicdo do crime podem ser tratadas como um problema de
previsdo espaco-temporal. Onde o espaco urbano € representado por células de area fixa (grids)
e o tempo € discretizado em janelas regulares (dias ou semanas) produzindo sequéncias de
mapas de ocorréncia. Entretanto, ao adotar a unidade célula—tempo, surge um desafio técnico
significativo: a esparsidade de dados. Como a maioria das células ndo apresenta ocorréncias na
maior parte do tempo, os registros tornam-se dominados por zeros, caracterizando a predicao, na
prética, como uma tarefa de previsdo de eventos raros sob alto desbalanceamento (WANG et al.,
2019)

Diante desse cendrio, este trabalho propde a predi¢do de crimes violentos contra o patrimonio
em Arapiraca e Macei6 por meio de uma arquitetura de aprendizado profundo do tipo ConvLSTM,
adequada para capturar simultaneamente padrdes espaciais (no grid) e dependéncias temporais
(na sequéncia de mapas). Usando como base metodoldgica, estudo prévio realizado por Albors
Zumel, Tizzoni e Campedelli (2025) onde foi empregado ConvLSTM para previsao de crime em
multiplas cidades dos Estados Unidos (incluindo Baltimore, Chicago, Los Angeles e Philadelphia)
com dados agregados em grids, buscando indicar a viabilidade dessa abordagem para cendrios

urbanos distintos.

1.1 MOTIVACAO

Crimes violentos contra o patrimOnio afetam a sensacdo de seguranca (Camacho Doyle; GE-
RELL; ANDERSHED, 2022) e a atividade econdmica, além de pressionarem recursos publicos
destinados a prevencao e a resposta (FE; SANFELICE, 2022). Parte fundamental dessa preven-
cdo esta relacionada a coleta e andlise de dados relacionados a esses eventos. O Férum Brasileiro
de Seguranca Publica divulga anualmente os dados de seguranca a nivel nacional, tendo o do ano
de 2025 apontado transformacdes importantes nas dindmicas criminais, com redug@o de diversos
crimes ocorridos no espaco publico e, em sentido oposto, aumento de registros ligados a fraudes
e golpes (crimes patrimoniais associados ao ambiente virtual). Apesar dessa inversdo, os crimes

cometidos no espaco fisico, especialmente os crimes violentos contra o patrimdnio, continuam a
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exercer impacto social e econdomico em centros urbanos (FE; SANFELICE, 2022), fendmeno
relevante também para contextos como Macei6 (Férum Brasileiro de Seguranga Publica, 2025)

Nesse cendrio, € relevante investigar alternativas tecnoldgicas que apoiem medidas preven-
tivas, principalmente as capazes de estimar o risco futuro por drea e por periodo, oferecendo
subsidios para decisdes mais precisas para alocacdo de recursos e direcionamento de agdes.
Considerando que a ocorréncia criminal apresenta dependéncias no tempo e no espago e pode
se concentrar em hotspots (WEISBURD, 2015), abordagens de modelagem espaco-temporal
tendem a ser mais adequadas do que andlises puramente temporais ou apenas descritivas. Assim,
avaliar o uso de ConvLSTM com representacdes em grids, com validacdo apropriada e discussao
de limitagdes, pode contribuir para a literatura aplicada e para iniciativas locais de planejamento

e prevengao.

1.2 OBJETIVO

Replicar metodologicamente, no contexto das cidades de Macei6 e Arapiraca, o pipeline de
predicao espago-temporal de crimes baseado em ConvLSTM proposto por Albors Zumel, Tiz-
zoni e Campedelli (2025), a partir de dados historicos georreferenciados de roubos violentos
contra o patrimonio (2012-2022) cedidos pela Policia Militar de Alagoas, organizados em uma
representacdo por grids de drea-alvo ~0,2 km?, de modo a verificar a viabilidade da abordagem
em um contexto urbano brasileiro distinto do estudo de referéncia e a caracterizar suas limitacdes

em cendrios de alta esparsidade.

1.2.1 Objetivos Especificos

* Organizar e preparar os dados histéricos de ocorréncias (padronizacio de datas, conversao
de coordenadas, remocdo de registros invalidos, filtragem para as oito naturezas de roubo

violento contra o patrimonio e separagdo por cidade);

* Construir, para cada cidade, uma representacio espacial em grade regular N X N com
células de drea-alvo ~0,2 km?> — seguindo a metodologia de Albors Zumel, Tizzoni e
Campedelli (2025) —, gerando também a mascara de validade que delimita o poligono

municipal a partir de dados do OpenStreetMap;

* Definir a granularidade temporal e a formulacao do alvo, agregando as ocorréncias em
janelas de 12 horas e binarizando as contagens (presenca/auséncia de qualquer roubo

violento contra o patrimonio na célula durante o periodo);

» Construir as sequéncias de entrada por meio de janela deslizante de 29 passos (14 dias de
lookback mais 1 passo-alvo de 12 h) e extracao de sub-grids 16 x 16 condicionados a apre-
sentar sinal positivo no alvo, caracterizando o desbalanceamento resultante e justificando a

escolha do alvo binario;
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* Implementar a arquitetura ConvLSTM em PyTorch, com tratamento explicito do desba-
lanceamento via BCEWithLogitsLoss ponderada por pos_weight, e treinar o modelo de
forma cronolégica (90% treino / 10% validacdo, com buffer entre as particdes) para evitar

vazamento temporal;

* Avaliar o desempenho da ConvLSTM em Macei6 e Arapiraca por meio de varredura do
limiar de classificac@o, reportando precision, recall e F1 tanto na variante tradicional
(célula a célula) quanto com tolerancia espacial (vizinhanga de Chebyshev < 1), conforme

proposto na literatura de referéncia;

* Discutir comparativamente os resultados das duas cidades e o seu posicionamento frente
ao estudo de Albors Zumel, Tizzoni e Campedelli (2025), explicitando limitagdes metodo-
l6gicas (auséncia de baselines e de conjunto de teste, uso de canal tnico de crime e de

uma Unica semente) e indicando direcdes para trabalhos futuros.
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2 REVISAO DE LITERATURA

2.1 PREDICAO ESPACIAL DO CRIME

A predicdo espacial do crime parte do entendimento de que esses eventos se distribuem de
forma nao aleatoria no espaco, mas tendem a se concentram em um nimero pequeno de lugares,
formando hotspots. Esse padrao direciona parte da literatura em criminologia espacial e indica
que a dinamica criminal deve ser analisada em escalas espaciais finas, nas quais se tornam
mais visiveis os padroes das ocorréncias (WEISBURD, 2015). Nesse contexto, as abordagens
tradicionais como a Kernel Density Estimatio (KDE), modelos de processo pontual e modelos
autorregressivos espaco-temporais foram amplamente empregados para identificar dreas criticas
e antecipar a evolucdo do crime. Embora essas estratégias tenham sido importantes para a andlise
espacial do fendmeno criminal, sua capacidade preditiva tende a ser limitada em cendrios urbanos
complexos(WANG et al., 2019; Albors Zumel; TIZZONI; CAMPEDELLI, 2025).

A partir desse conceito, a predi¢do do crime passou a ser formulada como um problema
espaco-temporal. Em geral, o espaco urbano € descrito como uma grade regular de células
com 4rea fixa, enquanto o tempo € dividido em janelas sucessivas, como horas, dias ou blocos
temporais maiores. A partir disso, cada observacao passa a representar a intensidade criminal
ou a presenca/auséncia de crime em uma célula durante um determinado intervalo de tempo.
Dessa forma, a entrada do modelo corresponde a uma sequéncia de mapas criminais passados,
eventualmente combinados com varidveis contextuais, € a saida corresponde a um mapa futuro
de risco ou ocorréncia criminal. Essa estrutura permite explorar simultaneamente dependéncias
temporais entre periodos consecutivos e dependéncias espaciais entre dreas vizinhas, sendo
particularmente util para ambientes urbanos em que o crime apresenta persisténcia local e
difusao territorial (WANG et al., 2019; Albors Zumel; TIZZONI; CAMPEDELLI, 2025)

Entretanto, essa formulag@o espaco temporal traz um dos principais desafios: a esparsidade
dos dados. Em escalas espaciais muito finas, a maior parte das células nao registra crime na
maior parte dos periodos observados, produzindo bases desbalanceadas. Em termos praticos,
isso significa que o modelo precisa aprender os padrdes relevantes a partir de uma quantidade
pequena de eventos positivos, o que dificulta o aumento da precisao e torna frequente a presencga
de falsos positivos. Esse problema aparece de forma recorrente na literatura (WANG et al., 2019;
ROTARU et al., 2022; Albors Zumel; TIZZONI; CAMPEDELLI, 2025) e ajuda a explicar por
que, mesmo quando os modelos apresentam bom recall ou desempenho global superior aos
métodos cldssicos, ainda persistem limita¢des importantes para uso operacional direto (WANG
et al., 2019; PAPACHRISTOS, 2022; Albors Zumel; TIZZONI; CAMPEDELLI, 2025).

Nesse cendrio, métodos de deep learning passaram a ganhar destaque por sua capacidade

de aprender relagdes espago-temporais complexas diretamente dos dados. (WANG et al., 2019)
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adaptaram arquiteturas profundas para previsao criminal quase em tempo real, mostrando
desempenho superior a métodos de referéncia, como ARIMA, k-NN e médias histdricas, ao
combinar padrdes historicos do crime com varidveis externas. Em outra direcdo, (ROTARU
et al., 2022) avancaram da predi¢do agregada em grades para a predi¢do em nivel de evento,
argumentando que a modelagem em resolu¢ao mais fina permitiria captar interacdes espaciais e
temporais relevantes entre ocorréncias urbanas. Mais recentemente, (Albors Zumel; TIZZONI;
CAMPEDELLL, 2025) reforcaram essa ideia ao investigar previsdes em microescala com redes
do tipo ConvLSTM, incorporando nao apenas o histérico criminal, mas também a mobilidade
humana e caracteristicas sociodemogréficas. Seus resultados indicam que a combinacao dessas
informagdes pode melhorar a capacidade preditiva, sobretudo em tarefas realizadas em grades
finas e janelas temporais curtas.

Apesar desses avangos, a literatura também tem enfatizado limites metodoldgicos, sociais e
éticos da predi¢do criminal. Do ponto de vista técnico, a baixa precisdo em contextos altamente
esparsos impde cautela na interpretacdo dos resultados, pois alertas incorretos podem induzir
respostas desproporcionais ou ineficientes. Do ponto de vista normativo, (PAPACHRISTOS,
2022) destaca que modelos preditivos ndo sdo automaticamente benéficos: uma vez implantados,
tendem a ser utilizados pelas policias de formas que contrariam a intencao dos pesquisadores,
sem que haja marco regulatério adequado para limitar esse uso. Em sentido complementar,
(ROTARU et al., 2022) argumentam que modelos de previsdo precisos podem expor distor¢oes
sistémicas no policiamento, como a realocacdo de recursos de dreas mais pobres para dreas
mais ricas sob pressao institucional, e assim funcionar como instrumentos de responsabilizacao
do Estado. Assim, a predi¢do espacial do crime deve ser compreendida como um problema
simultaneamente analitico e social, exigindo modelos robustos, valida¢do critica e reflexdo ética

sobre seus usos possiveis.

2.2 APRENDIZADO DE MAQUINA

O aprendizado de maquina (machine learning) € um campo da inteligéncia artificial que estuda
algoritmos capazes de aprender padrdes diretamente a partir de dados, em vez de depender
de regras explicitamente programadas. Na programacao tradicional, o desenvolvedor descreve
manualmente o conjunto de instru¢des que transforma uma entrada na saida desejada. No
aprendizado de maquina, ao contrdrio, fornece-se ao algoritmo um conjunto de exemplos e deixa-
se que ele ajuste seus proprios parametros de modo a inferir a relacdo entre entradas e saidas
(GOODFELLOW; BENGIO; COURVILLE, 2016). Essa abordagem € especialmente vantajosa
em problemas nos quais a regra que liga entrada e resposta é complexa, desconhecida ou dificil
de formalizar, como ocorre na identificacdo de padrdes espaco-temporais de criminalidade.

De forma geral, os métodos de aprendizado de maquina costumam ser organizados em trés
paradigmas. No aprendizado supervisionado, cada exemplo de treinamento é acompanhado de

um rétulo que indica a resposta correta, e o objetivo € aprender uma funcdo que associe novas
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entradas a saidas adequadas. No aprendizado ndo supervisionado, ndo h4 rétulos, e o algoritmo
busca estruturas latentes nos dados, como agrupamentos ou representacoes compactas. Ja no
aprendizado por refor¢o, um agente aprende por tentativa e erro a partir de recompensas obtidas
ao interagir com um ambiente (GOODFELLOW; BENGIO; COURVILLE, 2016; LECUN;
BENGIO; HINTON, 2015). O problema tratado neste trabalho enquadra-se no aprendizado
supervisionado, uma vez que cada célula da grade espacial, em cada intervalo de tempo, possui
um rétulo conhecido que indica a presencga ou auséncia de ocorréncia criminal.

Dentro do aprendizado supervisionado, distinguem-se duas tarefas principais. Na regressao,
a saida ¢ uma grandeza continua, como prever a quantidade de eventos em uma regido. Na
classificacdo, a saida é uma categoria discreta, como decidir entre duas ou mais classes possiveis.
A previsao criminal adotada aqui € formulada como um problema de classificagdo bindria
célula-tempo, no qual o modelo deve decidir, para cada célula e instante futuro, entre as classes
ocorréncia e auséncia de ocorréncia (GOODFELLOW; BENGIO; COURVILLE, 2016).

O processo de aprendizado consiste em ajustar os parametros do modelo de modo a minimizar
uma fung¢do de perda, que quantifica a discrepancia entre as previsdes geradas e os rétulos reais.
Esse ajuste € tipicamente realizado por métodos iterativos baseados em gradiente, que atualizam
os parametros na dire¢do que reduz o erro. Para avaliar se 0 modelo de fato aprendeu padrdes
uteis, e nao apenas memorizou os exemplos vistos, os dados sdo divididos em conjuntos distintos
de treinamento, validacdo e teste. O conjunto de treinamento € usado para ajustar os parametros,
o de validacdo para escolher hiperparametros e monitorar o aprendizado, e o de teste para
estimar o desempenho final em dados nunca vistos (GOODFELLOW; BENGIO; COURVILLE,
2016). A capacidade de manter bom desempenho fora dos dados de treinamento é chamada de
generalizagdo e constitui o objetivo central do aprendizado de maquina.

Dois comportamentos opostos comprometem essa generalizacdo. No subajuste (underfitting),
o modelo € simples demais para capturar a estrutura dos dados e apresenta erro elevado mesmo
no treinamento. No sobreajuste (overfitting), o modelo € flexivel a ponto de se ajustar a ruidos
e particularidades dos exemplos de treinamento, alcangando erro baixo no treinamento, mas
desempenho ruim em dados novos. O equilibrio entre esses extremos depende da capacidade do
modelo e da quantidade de dados disponiveis, e € justamente para controlar o sobreajuste que
se empregam técnicas de regularizagdo, discutidas na Secdo 2.7 (GOODFELLOW; BENGIO;
COURVILLE, 2016; LECUN; BENGIO; HINTON, 2015).

Um aspecto que ajuda a entender a transicdo dos métodos classicos para as redes neurais
diz respeito a forma como as caracteristicas (features) usadas pelo modelo sao obtidas. Em
abordagens tradicionais de aprendizado de maquina, o desempenho depende fortemente de uma
etapa manual de engenharia de atributos, na qual especialistas definem quais varidveis extrair dos
dados brutos para que o algoritmo consiga aprender. O aprendizado profundo (deep learning)
propde um caminho alternativo: por meio de multiplas camadas de processamento, o proprio
modelo aprende representacdes hierdrquicas dos dados, combinando caracteristicas simples em

representagdes progressivamente mais abstratas, sem necessidade de defini-las manualmente
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(LECUN; BENGIO; HINTON, 2015). Essa capacidade de aprendizado de representacoes é
particularmente ttil para dados de alta dimensionalidade e estrutura complexa, como imagens,
sequéncias e mapas espaco-temporais, € € o que motiva o uso das redes neurais artificiais,

apresentadas a seguir.

2.3 REDES NEURAIS ARTIFICIAIS

As Redes Neurais Artificiais (RNAs) sdo sistemas computacionais baseados em modelos mate-
maéticos inspirados no sistema nervoso, buscando aproximar, de forma abstrata, mecanismos de
processamento e aprendizagem associados ao cérebro humano (FURTADO, 2019). Um marco
histérico ocorreu em 1943, quando Warren McCulloch e Walter Pitts propuseram um dos primei-
ros modelos formais de neur6nio artificial através de um modelo matematico que estabeleceu as
premissas fundamentais para futuras implementacdes computacionais (MCCULLOCH; PITTS,
1943). Essas redes operam por processamento paralelo e distribuido, no qual multiplas unidades
simples atuam simultaneamente e de forma interconectada.

Em termos de funcionamento, uma RNA organiza essas unidades em camadas. Cada neurdnio
recebe valores de entrada, realiza uma combinacdo ponderada por pesos sindpticos, adiciona
um viés e aplica uma funcdo de ativagdo ndo linear, gerando um sinal que é propagado para
os neurdnios da camada seguinte. Essa composi¢do em camadas permite o aprendizado de
representacdes hierdrquicas, onde camadas iniciais tendem a capturar padrdes mais simples,
enquanto camadas posteriores combinam esses padrdes para modelar relagdes mais complexas
(GUPTA, 2018).

Além da estrutura em camadas, o desempenho das RNAs depende do processo de treinamento,
no qual os pesos e vieses sdo ajustados para minimizar o erro entre as saidas previstas e os
valores reais. Em geral, esse ajuste € realizado por métodos de otimizacdo baseados em gradiente,
utilizando o algoritmo de retropropagacao do erro (backpropagation) para calcular, de forma
eficiente, como cada pardmetro da rede contribui para a fungcdo de perda (RUMELHART;
HINTON; WILLIAMS, 1986). Os diferentes arranjos dessas camadas, bem como a forma como
os parametros sao conectados e compartilhados, dao origem a arquiteturas adequadas a diferentes
tipos de dados e tarefas. Redes feedforward processam a informag@o em um fluxo unidirecional,
sendo empregadas em problemas gerais de classificagdo e regressao.

Quando os dados apresentam estrutura espacial, as Redes Neurais Convolucionais (CNNs)
exploram a organizacdo em grade por meio de operacdes de convolugdo e compartilhamento de
pesos, tornando-se eficazes para identificar padroes locais e construir representagdes hierarquicas
em imagens e mapas (LECUN; BENGIO; HINTON, 2015). Ja nos cendrios em que a informagao
¢ sequencial, as Redes Neurais Recorrentes (RNNs) incorporam um estado interno que € atuali-
zado ao longo do tempo, permitindo a modelagem de dependéncias temporais entre observagoes.
Contudo, RNNs tradicionais podem apresentar limitagdes para aprender dependéncias de longo

prazo, motivando o desenvolvimento de arquiteturas com mecanismos de memoria e portas
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de controle, como as Long Short-Term Memory (LSTM) (LIPTON; BERKOWITZ; ELKAN,
2015).

Essas distin¢des tornam-se especialmente relevantes em problemas espago-temporais, nos
quais € necessdrio capturar simultaneamente padrdes no espaco e dinamicas de tempo. Nesse
contexto, arquiteturas hibridas como a ConvLSTM combinam convolucdes (para modelar as
correlagdes espaciais em grids) com recorréncia (para representar sequéncias de mapas), sendo,

portanto, adequadas para tarefas de previsao em dados espago-temporais (SHI et al., 2015).

2.4 LONG SHORT-TERM MEMORY (LSTM)

As redes neurais recorrentes (RNNs) foram propostas para modelar dados sequenciais, permitindo
que informacgdes observadas em instantes anteriores influenciem a saida produzida em instantes
posteriores. Apesar dessa caracteristica, o treinamento dessas redes por retropropagacdo no
tempo (Backpropagation Through Time - BPTT) encontra dificuldades quando as dependéncias
temporais sdo longas. Isso ocorre porque, ao ser propagado por muitos passos de tempo, o
gradiente pode decair ou crescer exponencialmente, fendmenos conhecidos como vanishing
gradient e exploding gradient. Em termos préticos, isso faz com que as RNNs tradicionais
tenham dificuldade para aprender relacdes entre eventos muito distantes na sequéncia, ja que
o sinal de erro pode se tornar pequeno demais para promover atualizacdes uteis dos pesos, ou
grande demais a ponto de tornar o treinamento instavel (LIPTON; BERKOWITZ; ELKAN,
2015; HOCHREITER; SCHMIDHUBER, 1997).

Foi nesse contexto que Hochreiter e Schmidhuber (1997) propuseram a arquitetura Long
Short-Term Memory (LSTM), com o objetivo de contornar as limitagdes das RNNs convencionais
no aprendizado de dependéncias de longo prazo. Ou seja a ideia central da LSTM € substituir o
neurdnio recorrente simples por uma célula de memdria, com capcidade de controlar de forma
mais estdvel o fluxo de informacdo ao longo do tempo. Diferentemente de uma RNN tradicional,
a LSTM possui um estado celular que funciona como a memdria interna dessa célula. Esse
estado € atualizado de maneira controlada por mecanismos de portas, permitindo decidir quais
informagdes devem ser armazenadas, descartadas e quais devem ser disponibilizadas na saida.
Essa estrutura ajuda a preservar o fluxo do erro durante a retropropagacgao, reduzindo o problema
do gradiente desvanecente e favorecendo o aprendizado de dependéncias temporais mais longas
(HOCHREITER; SCHMIDHUBER, 1997; LIPTON; BERKOWITZ; ELKAN, 2015).

De forma geral, a célula LSTM é composta por quatro elementos principais: a porta de
esquecimento, a porta de entrada, a atualizacdo do estado celular e a porta de saida. Considerando
a entrada no instante ¢, representado por x;, o estado oculto anterior /-1 e o estado celular anterior

¢; -1 a dinamica da LSTM pode ser descrita pelas seguintes equagdes:

fi = 0 (Welhi—1,x] + by) 2.1)
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iy = o (Wilhy—1,x:] + b;) 2.2)
g = tanh (W, [h;—1,x,] + by) (2.3)
aG=LO0a1+iiOg 2.4)

or =6 (Wy[hi—1,x/] + Do) (2.5)
hy = o, ®tanh(c;) (2.6)

Nessas expressoes, o representa a funcao sigmoide, tanh representa a tangente hiperbdlica
e ® denota o produto elemento a elemento. A porta de esquecimento f; controla quanto da
memoria anterior ¢;_; deve ser mantido. A porta de entrada i; define quanto da nova informagao
candidata g; serd incorporada ao estado celular. Em seguida, o estado celular ¢; € atualizado pela
combinac¢ao entre a memdria anterior preservada e a nova informacao selecionada. Por fim, a
porta de saida o, controla qual parcela do contetido armazenado em c¢; serd exposta no estado
oculto 4, que € repassado para os proximos passos da sequéncia e também pode ser utilizado
para gerar a saida da rede (LIPTON; BERKOWITZ; ELKAN, 2015).

Um aspecto particularmente importante da LSTM € que o estado celular atua como um
caminho mais estdvel para a propagacdo da informacgao ao longo do tempo. No trabalho original,
esse mecanismo € descrito a partir da ideia de constant error carousel, isto €, uma conexao
recorrente interna que favorece a passagem do erro sem que ele desapareca rapidamente ao longo
de muitos passos temporais (HOCHREITER; SCHMIDHUBER, 1997). Em termos intuitivos,
isso significa que a rede consegue reter informacdes relevantes por intervalos maiores, a0 mesmo
tempo em que utiliza as portas para filtrar o que deve entrar, permanecer ou sair da memdria.
Dessa forma, a LSTM consegue equilibrar retengdo e atualizacao da informagao, algo que é
muito mais dificil de alcangar em RNNs recorrentes simples.

Na formulagao original de Hochreiter e Schmidhuber (1997), a arquitetura enfatizava princi-
palmente a célula de memoria e os mecanismos de controle de entrada e saida. Posteriormente,
Gers et al. introduziram a forget gate, que passou a ser incorporada de forma quase padrao
nas implementacdes modernas, pois permite que a rede aprenda também quando deve apagar
o conteido armazenado no estado celular (LIPTON; BERKOWITZ; ELKAN, 2015). Além
disso, foram propostas variantes com peephole connections, nas quais o estado celular passa a
alimentar diretamente algumas portas, permitindo um controle ainda mais refinado em tarefas
sensiveis a intervalos temporais precisos (LIPTON; BERKOWITZ; ELKAN, 2015).

Em sintese, a LSTM representa um avango importante em relagdo as RNNs tradicionais

porque foi projetada especificamente para lidar com dependéncias de longo prazo em dados
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sequenciais. Sua arquitetura baseada em células de memoria e portas de controle tornou possivel
um fluxo mais estdavel de informacgdo e gradiente ao longo do tempo, o que explica seu amplo
uso em tarefas envolvendo séries temporais, linguagem natural, reconhecimento de fala, video e,
mais recentemente, em arquiteturas derivadas como a ConvLSTM. Nesse sentido, compreender a
LSTM € fundamental, pois a ConvLSTM preserva a mesma ldgica de controle da memoria tempo-
ral, substituindo apenas as transformagdes totalmente conectadas por operacdes convolucionais,

de modo a incorporar explicitamente a estrutura espacial dos dados.

2.5 CONVLSTM

A ConvLSTM (Convolutional Long Short-Term Memory) € uma arquitetura derivada das redes
LSTM, proposta por Shi et al. (2015), como j4 citado, para lidar com sequéncias espago-
temporais, ou seja, que possuem simultaneamente padrdes espaciais e dindmicas de tempo.
Diferentemente da LSTM, em que as transformacdes entre entrada e estado sdo realizadas
por operagdes totalmente conectadas, a ConvLSTM substitui essas operagdes por convolugdes,
preservando a estrutura espacial dos dados ao longo do tempo. Isso permite que o modelo capture
tanto a evolucdo temporal quanto as correlagdes espaciais.

As convolugdes consistem na aplicagdo de pequenos filtros na entrada, também chamados de
kernels, que analisam partes pequenas da grade de dados. Esses filtros identificam a concentragao,
mudancas e semelhancas entre a regido analisada e as regides vizinhas. A medida que percorrem
a entrada, as caracteristicas capturadas sdo organizadas em diferentes posi¢des do espaco,
formando representacdes que destacam onde determinados padrdes ocorrem (LECUN; BENGIO,
1998).

Na ConvLSTM, cada observagdo da sequéncia temporal é representada em uma estrutura
organizada sobre uma grade espacial, preservando a posicao relativa das informagdes ao longo
do tempo. Diferentemente de abordagens que transformam cada instante em um vetor, essa
arquitetura incorpora convolucdes nas transi¢des entre a entrada, o estado oculto e a memoria.
Com isso, a atualizacdo de cada regido passa a considerar ndo apenas o historico temporal
cumulativo, mas também a influéncia exercida pelas regides vizinhas, favorecendo a modelagem
de correlagdes espago-temporais em dados estruturados em mapas ou grades (SHI et al., 2015,
2017).

No contexto da predicao criminal, essa caracteristica é especialmente relevante, pois a
ocorréncia de eventos em uma célula po de estar associada tanto ao comportamento observado
em periodos anteriores quanto a dindmica espacial das células vizinhas. Assim, a ConvLSTM
oferece uma estrutura adequada para modelar, de forma integrada, dependéncias temporais e

relacdes espaciais locais em problemas representados por grades espaciais (SHI et al., 2015).
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2.6 EQUACOES FORMAIS DA CONVLSTM

A ConvLSTM pode ser entendida como uma extensdo da LSTM para dados espago-temporais.
Enquanto na LSTM tradicional as entradas, os estados ocultos e o estado celular sdo tratados
como vetores, na ConvLSTM essas grandezas passam a ser representadas como tensores tridi-
mensionais, preservando a organizacdo espacial da informacado. Em geral, X;, H; e C; possuem a
forma canais x altura x largura, de modo que as duas ultimas dimensdes correspondem a grade
espacial observada. Com isso, a arquitetura passa a modelar, de forma conjunta, dependéncias
temporais e correlacdes espaciais locais (SHI et al., 2015).

A principal diferenca em relacdo a LSTM convencional é que as multiplicacdes matriciais
das transi¢Oes entrada-estado e estado-estado sdo substituidas por operacdes de convolucao.
Assim, o estado futuro de cada posicdo da grade ndo depende apenas do valor nessa posi¢cao, mas
também das informagdes presentes em sua vizinhanga local. Seguindo a formulagao original
proposta por Shi et al. (SHI et al., 2015), a dindmica da ConvLSTM pode ser descrita pelas

seguintes equagoes:

it =0 (WyxXi +WyixHy—1 + W, ©C—1 + b)) 2.7
fi=0 (Wep =X, + Wy H_1 +Wep ©C_1 + by) (2.8)
C = fi ©Cr_1 + iy ©tanh (Wye % X; + Wy x Hy 1 +b) (2.9)
01 = 0 (Wyo % X; + Who % Hy_| +Weo ©C; + by) (2.10)

H, = 0, ®tanh(C,) 2.11)

Nessas expressoes, * denota a operacao de convolugdo, ® representa o produto de Hadamard
e o € a fungdo sigmoide. A porta de entrada i; controla a incorporacao de novas informagdes
ao estado celular, a porta de esquecimento f; determina quanto da memoria anterior deve ser
preservado, e a porta de saida o; controla a parcela do conteido armazenado em C; que seré
exposta no estado oculto H;. Dessa forma, a ConvLSTM mantém a l6gica de memoria temporal
da LSTM, porém substitui as operagdes totalmente conectadas por convolugdes, o que a torna
mais adequada para problemas nos quais a estrutura espacial da entrada precisa ser mantida ao
longo do tempo (SHI et al., 2015).

Essa modificag@o € particularmente importante em tarefas de previsao espaco-temporal, pois
permite explorar explicitamente a continuidade espacial entre regides vizinhas. No trabalho
original, os autores mostram que a ConvLSTM captura correlacdes espago-temporais melhor do

que a FC-LSTM em problemas de nowcasting de precipitagcdo. Posteriormente, Shi et al. (SHI et
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al., 2017) observam que, embora a ConvLSTM represente um avan¢o importante, sua estrutura
convolucional recorrente ainda € invaridavel a localizacdo, o que pode limitar a modelagem de
movimentos mais complexos, como rotagdes e transformagdes que variam conforme a posi¢ao
espacial.

Além disso, a formulagdo da ConvLSTM pode ser compreendida dentro de uma légica mais
ampla de modelos de sequéncia para sequéncia, em que uma rede codifica a sequéncia observada
em uma representacdo latente e outra a utiliza para gerar a sequéncia futura. Essa ideia geral
foi consolidada por Sutskever, Vinyals e Le (SUTSKEVER; VINYALS; LE, 2014) e passou
a influenciar também arquiteturas voltadas a previsao de sequéncias visuais. Nesse contexto,
trabalhos como o de Srivastava, Mansimov e Salakhutdinov (SRIVASTAVA; MANSIMOV;
SALAKHUDINOV, 2015) ajudam a situar a ConvLSTM dentro do avang¢o mais amplo da

modelagem temporal com redes recorrentes aplicadas a sequéncias de imagens e video.

2.7 TECNICAS DE REGULARIZACAO E OTIMIZACAO

O treinamento de modelos profundos para dados espago-temporais envolve desafios como sobre-
ajuste, instabilidade na propagacdo dos gradientes e sensibilidade a escolha dos hiperparametros.
Nesse contexto, técnicas de regularizacao e estratégias de otimizagdo tornam-se fundamentais
para favorecer a convergéncia do modelo, melhorar sua capacidade de generalizac¢ao e tornar
o processo de treinamento mais estavel. Entre os principais recursos utilizados neste trabalho
destacam-se o Dropout, a Batch Normalization, as fun¢des de ativacdo, o otimizador Adam e o
escalonamento da taxa de aprendizado por Cosine Annealing.

O Dropout € uma técnica de regularizacdo proposta por Srivastava et al. (SRIVASTAVA
et al., 2014), baseada no desligamento aleatério de neurdnios durante o treinamento. Em cada
iteracdo, uma fracdo das ativagdes € temporariamente anulada, o que impede a rede de depender
excessivamente de um subconjunto especifico de unidades. Como consequéncia, reduz-se a
coadaptagdo entre neurdnios e favorece-se a aprendizagem de representacdes mais robustas. Em
termos praticos, o Dropout atua como uma forma eficiente de regularizacao, contribuindo para
diminuir o sobreajuste e melhorar a capacidade de generalizacdo do modelo em dados ndo vistos.

Outra técnica amplamente empregada é a Batch Normalization, proposta por loffe e Szegedy
(IOFFE; SZEGEDY, 2015). Essa abordagem consiste em normalizar as ativa¢Oes intermedidrias
da rede ao longo dos mini-lotes de treinamento, reduzindo a variacdo estatistica entre camadas
durante a aprendizagem. Com isso, o treinamento tende a se tornar mais estdvel, menos sensivel
a inicializag@o dos pesos e mais rdpido em termos de convergéncia. Além de acelerar o processo
de otimizacao, a Batch Normalization também pode exercer efeito regularizador, contribuindo
indiretamente para melhorar o desempenho do modelo.

As funcdes de ativagido também desempenham papel central no comportamento da rede, pois
introduzem ndo linearidade e permitem que o modelo aprenda relagdes complexas entre entrada

e saida. Entre as fun¢des mais utilizadas estdo a sigmoide, a tangente hiperbdlica e a ReLU. A
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func¢ao sigmoide € definida por

1

O-(X) = m

e produz saidas no intervalo [0, 1], sendo particularmente ttil em portas de controle, como

(2.12)

ocorre em arquiteturas recorrentes do tipo LSTM e ConvLSTM, nas quais € necessario decidir
quanto de informagao deve ser mantido, esquecido ou liberado. J4 a fun¢do tangente hiperbdlica
¢ dada por
tanh(x) = % (2.13)
eX+e™*

e gera valores no intervalo [—1,1], o que a torna conveniente para representar estados
internos centrados em zero. Em arquiteturas recorrentes, essa funcao é frequentemente usada
para atualizar o estado celular e gerar representacdes intermedidrias. Por sua vez, a funcdo ReLU
(Rectified Linear Unit) é definida como

ReLU(x) = max(0,x) (2.14)

e se destaca por sua simplicidade computacional e por atenuar, em certa medida, problemas
associados ao gradiente desvanecente, favorecendo o treinamento de redes profundas (NAIR;
HINTON, 2010). Em geral, sigmoid e tanh aparecem com maior frequéncia nas portas e
mecanismos internos de redes recorrentes, enquanto a ReLU € muito utilizada entre camadas
convolucionais e blocos mais profundos da rede.

No processo de otimizacao, um dos algoritmos mais empregados é o Adam (Adaptive Moment
Estimation), proposto por Kingma e Ba (KINGMA; BA, 2014). Esse método combina ideias
do Momentum e do RMSProp, adaptando a taxa de aprendizado de cada parametro a partir de
estimativas dos primeiros e segundos momentos dos gradientes. Dessa forma, o Adam tende
a apresentar boa efici€ncia computacional, rdpida convergéncia e robustez em problemas com
grande ndmero de parametros, sendo por isso amplamente adotado no treinamento de redes
neurais profundas.

Além da escolha do otimizador, o ajuste da taxa de aprendizado ao longo do treinamento
também € um fator importante. Uma estratégia bastante utilizada é o Cosine Annealing, intro-
duzido por Loshchilov e Hutter (LOSHCHILOV; HUTTER, 2016). Nessa abordagem, a taxa
de aprendizado decresce segundo uma func¢do cosseno ao longo das épocas, permitindo passos
maiores no inicio do treinamento e ajustes mais finos nas etapas finais. Esse mecanismo ajuda
a melhorar a convergéncia e pode contribuir para que o modelo encontre solu¢cdes de melhor
qualidade no espaco de parametros.

Em conjunto, essas técnicas cumprem papéis complementares. O Dropout e a Batch Nor-
malization ajudam a reduzir o sobreajuste e estabilizar o treinamento; as funcdes de ativagao

determinam como a informacdo € transformada e propagada ao longo da rede; o Adam fornece
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uma estratégia eficiente de atualiza¢do dos parametros; e o Cosine Annealing ajusta dinami-
camente a taxa de aprendizado ao longo das épocas. Assim, a combinagdo desses elementos
constitui parte importante do desempenho de modelos profundos aplicados a modelagem espago-

temporal.

2.8 METRICAS DE AVALIACAO PARA CLASSIFICACAO BINARIA

Na avaliacao de modelos de classificacdo bindria, ¢ comum utilizar a matriz de confusdo como
ponto de partida para a definicdo das principais métricas de desempenho. Nessa matriz, as
previsdes do modelo sdo comparadas com os rétulos reais, resultando em quatro quantidades
fundamentais: verdadeiros positivos (True Positives — TP), falsos positivos (False Positives —
FP), verdadeiros negativos (True Negatives — TN) e falsos negativos (False Negatives — FN). Os
verdadeiros positivos correspondem aos exemplos positivos corretamente classificados como
positivos, enquanto os falsos positivos representam exemplos negativos incorretamente classifi-
cados como positivos. De forma andloga, os verdadeiros negativos sdo os exemplos negativos
corretamente classificados, e os falsos negativos correspondem aos exemplos positivos que o
modelo deixou de identificar MAXWELL; WARNER, 2020).

A partir dessas quantidades, podem ser definidas métricas amplamente utilizadas neste
trabalho. A precision mede a propor¢ao de predi¢des positivas que de fato pertencem a classe
positiva, sendo dada por

Precision = L (2.15)
TP+FP

Ja o recall, também chamado de sensibilidade, mede a propor¢do de exemplos positivos
corretamente recuperados pelo modelo:

TP

Recall = — 2.1
= TPLFN (2.16)

Enquanto a precision penaliza o excesso de alarmes falsos, o recall penaliza a perda de
exemplos positivos. Como essas duas métricas podem entrar em conflito, € comum utilizar o

Fl-score, que corresponde a média harmonica entre precision e recall:

Fl—>2 Precision - Recall

. 2.17
Precision + Recall ( )

Essa métrica € particularmente util quando se deseja um equilibrio entre identificar correta-
mente a classe positiva e evitar classificacdes positivas incorretas (SOKOLOVA; LAPALME,
2009).

Para que um modelo produza uma decisao bindria, é necessério definir um limiar de classifi-
cacgdo (threshold). Em geral, a rede produz um escore continuo, frequentemente interpretado

como logit. Aplicando-se a funcdo sigmoide, obtém-se uma probabilidade estimada para a
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classe positiva. A previsao final € entdo obtida comparando essa probabilidade com um limiar 7.
Assim, se p > 7, o exemplo € classificado como positivo; caso contrério, € classificado como
negativo. Quando 7 = 0.5, tem-se a configuracido mais usual, mas esse valor pode ser ajustado
de acordo com o custo relativo entre falsos positivos e falsos negativos. Como consequéncia,
precision, recall e F1-score dependem diretamente do limiar adotado (scikit-learn developers,
2025; PyTorch contributors, 2025).

Um aspecto especialmente importante em problemas de classificacdo bindria € o desbalance-
amento de classes. Esse cendrio ocorre quando uma das classes estd muito mais representada
do que a outra no conjunto de dados. Nessa situacao, métricas como acurdcia podem se tornar
enganosas, pois um classificador pode apresentar valor elevado simplesmente por favorecer a
classe majoritaria. Chawla et al. (2002) observam que, em bases desbalanceadas, a acurdcia pode
mascarar um desempenho ruim na classe minoritdria, justamente a classe que muitas vezes possui
maior interesse pritico. De forma complementar, Saito e Rehmsmeier (SAITO; REHMSMEIER,
2015) mostram que, em cendrios desbalanceados, medidas relacionadas a recuperagdo da classe
positiva, como precision e recall, tendem a ser mais informativas do que avaliacdes baseadas
apenas na separagdo global entre positivos e negativos.

Diferentes estratégias podem ser adotadas para mitigar o efeito do desbalanceamento. Uma
delas consiste em ponderar a fun¢do de perda, atribuindo maior peso a classe minoritaria. No caso
da BCEWithLogitsLoss, a documentagdo oficial do PyTorch define o parametro pos_weight
justamente para ajustar a contribuicao relativa dos exemplos positivos na perda, o que € util
quando ha desequilibrio entre positivos e negativos. Além disso, essa funcdo combina, em uma
unica operagdo, a sigmoide e a entropia cruzada bindria, sendo mais estdvel numericamente do
que aplicar primeiro a sigmoide e depois a perda BCE separadamente.

De forma simplificada, para um logit z e um alvo bindrio y € {0,1}, a entropia cruzada

bindria pode ser expressa como

Zpce = — [ylog(o(z)) + (1 —y)log(1 — o(z))] (2.18)

Na prética, a BCEWithLogitsLoss implementa essa ideia diretamente sobre os logits, o que
evita instabilidades numéricas em valores extremos. Quando se utiliza pos_weight, os exemplos
positivos passam a ter maior influéncia no valor final da perda, favorecendo o aprendizado da
classe minoritaria.

Outra estratégia importante € a Focal Loss, proposta por Lin et al. (2017). Essa func¢ao foi
desenvolvida para reduzir a influéncia de exemplos faceis durante o treinamento e concentrar o
aprendizado em exemplos dificeis ou raros. Em termos gerais, a Focal Loss adiciona um fator
modulador a entropia cruzada, de modo que exemplos classificados com alta confianga contri-
buam menos para a perda. Isso é especialmente ttil em cendrios com forte desbalanceamento,
nos quais a grande quantidade de exemplos negativos faceis pode dominar o treinamento. Em

sua forma bindria, ela pode ser escrita como
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FL(p:) = —a(1— p;)"log(pr) (2.19)

em que p; representa a probabilidade associada a classe correta, o € um fator de balancea-
mento entre classes e ¥ controla o grau de focalizacao nos exemplos dificeis. Quando Yy =0, a
Focal Loss se reduz 4 entropia cruzada tradicional. A medida que 7 aumenta, exemplos ficeis
recebem peso progressivamente menor no processo de otimizagao.

Além das abordagens baseadas em funcao de perda, também € possivel atuar no préprio
conjunto de treinamento por meio de técnicas de reamostragem. As duas estratégias mais comuns
sdo o oversampling, que aumenta a representacdo da classe minoritdria, € o undersampling,
que reduz a quantidade de exemplos da classe majoritaria. Chawla et al. (2002) discutem essas
abordagens no contexto de aprendizado com dados desbalanceados e propdem o SMOTE como
alternativa ao simples balanceamento por replicacdo. Mesmo quando ndo se utiliza SMOTE
especificamente, o principio geral permanece: alterar a distribuicao amostral do treinamento
pode ajudar o modelo a ndo ficar excessivamente enviesado para a classe majoritdria.

Dessa forma, a escolha das métricas e das estratégias de treinamento em problemas bindrios
ndo deve se limitar a acurdcia global. Em contextos com desbalanceamento de classes, torna-
se mais apropriado analisar precision, recall e Fl-score, definir cuidadosamente o limiar de
classificagdo e empregar mecanismos de mitigacdo como ponderacdo da perda, Focal Loss e
reamostragem do conjunto de treinamento.

Por fim, em problemas espaciais formulados sobre uma grade regular, € ttil dispor de uma
nocao de distancia entre células que ndo dependa apenas da contiguidade ortogonal. A distdncia
de Chebyshev, também conhecida como chessboard distance, entre duas células (i1, ji) e (i2, j2)

de um grid é definida por

D((i1,j1), (i2, j2)) = max(|iy — o], [j1— j2), (2.20)

e captura o deslocamento maximo, horizontal, vertical ou diagonal, entre as duas células (DEZA;
DEZA, 2009). Com essa definicdo, a vizinhanga de raio 1 ao redor de uma célula corresponde
as 8 células ortogonal e diagonalmente adjacentes (totalizando 9 posig¢des, incluindo a propria
célula). Essa no¢do € a base do critério de tolerancia espacial empregado neste trabalho: ao
permitir que uma previsao seja contabilizada como acerto caso a ocorréncia real esteja em uma
célula a até 1 passo de Chebysheyv, mitiga-se o efeito de pequenas imprecisoes de localizagdao

sobre as métricas de classificacdo, problema particularmente relevante em grids de alta resolugao.

2.9 TRABALHOS RELACIONADOS

A literatura recente sobre predicdo espaco-temporal do crime tem avangado na dire¢do de
modelos capazes de integrar dependéncias espaciais, temporais e contextuais em escalas cada

vez mais finas. No contexto deste trabalho, essa discussdo € particularmente importante porque o
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presente estudo se caracteriza como uma replicacdo metodoldgica em cendrio distinto, tomando
como referéncia um modelo recente de aprendizado profundo aplicado a previsao criminal em
microescala. Assim, esta se¢@o € organizada em trés blocos: o primeiro discute em profundidade
o estudo base da replicacdo; o segundo situa esse trabalho em uma familia mais ampla de
abordagens de aprendizado profundo para previsdo de crime; e o terceiro examina a literatura
brasileira e o contexto local, de modo a justificar a relevancia da aplicacdo em Macei6 e
Arapiraca.

O estudo que constitui a principal referéncia desta pesquisa € o de Albors Zumel, Tizzoni
e Campedelli (2025). Os autores propdem um modelo de aprendizado profundo para previ-
sdo criminal em escalas espago-temporais finas, com o objetivo de avaliar em que medida a
incorporacao de varidveis de mobilidade humana e caracteristicas sociodemograficas melhora
o desempenho preditivo. O trabalho considera quatro cidades norte-americanas, Baltimore,
Chicago, Los Angeles e Philadelphia, e organiza os dados criminais em grades regulares com
células de 0,2 km2. A tarefa preditiva € formulada como classificacao binaria célula-tempo, em
que o modelo deve prever a ocorréncia de crime 12 horas a frente a partir de janelas histdricas de
14 dias ou 2 dias. Para isso, os autores utilizam uma arquitetura ConvLSTM e comparam seus
resultados com trés baselines: regressao logistica, random forest e LSTM padrao. Os resultados
mostram que a ConvLSTM supera os modelos alternativos em recall e Fl-score nas quatro
cidades analisadas, com precisdo compardvel ou ligeiramente superior as alternativas. Além
disso, os autores observam que a inclusdo de varidveis de mobilidade melhora o desempenho
sobretudo quando sdo utilizadas janelas temporais mais curtas, enquanto a combinagdo entre
mobilidade e sociodemografia produz os melhores resultados gerais. Ainda assim, o estudo
também explicita limites importantes: o ganho nio € uniforme entre tipos criminais, e a propria
utilidade de modelos profundos em escalas finas depende fortemente da qualidade, cobertura e
complementaridade das fontes de dados utilizadas.

O trabalho de Albors Zumel, Tizzoni e Campedelli (2025) nao € um caso isolado, mas se
insere em uma agenda mais ampla de uso de aprendizado profundo para previsdo criminal. Wang
et al. (2019), por exemplo, abordam a previsao criminal em tempo real com uma formulacao
terndria e adaptam uma arquitetura do tipo spatial-temporal residual network para prever a distri-
bui¢do do crime em Los Angeles em escala horaria e em parcelas do tamanho de bairros. Seus
resultados indicam superioridade em relacdo a métodos anteriores € mostram que arquiteturas
profundas podem capturar padrdes espago-temporais mais complexos do que abordagens esta-
tisticas tradicionais. Em outra dire¢do, Rotaru et al. (2022) propdem uma mudanga importante
de granularidade ao trabalhar no nivel do evento, em vez de grades agregadas, e mostram que €
possivel aprender dependéncias espagco-temporais diretamente a partir dos registros individuais
de ocorréncias. O estudo reporta desempenho elevado em cidades norte-americanas e argumenta
que esse tipo de modelagem permite ndo apenas prever eventos futuros, mas também investigar
distor¢des sistémicas no policiamento. Comentando esse trabalho, Papachristos (2022) ressalta

que ferramentas de previsdao criminal podem produzir ganhos analiticos relevantes, mas tam-
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bém carregam riscos éticos e institucionais importantes, sobretudo porque as policias tendem a
utilizé-las de maneiras que contrariam a intenc¢ao dos pesquisadores, sem um marco regulatorio
que limite esse uso. Em conjunto, esses trabalhos mostram que o campo tem avangado tanto em
precisdo preditiva quanto em sofisticagcdo metodoldgica, mas também reforcam que desempe-
nho estatistico ndo elimina o problema dos vieses e das implicagdes normativas do uso desses
sistemas.

Além dessas aplicacdes diretamente ligadas ao crime, a propria literatura de previsdo espago-
temporal em aprendizado profundo ajuda a contextualizar o uso da ConvLSTM. Shi et al.
(2015) mostram que a ConvLSTM preserva explicitamente a estrutura espacial dos dados ao
substituir multiplicacdes matriciais por convolugdes nas transi¢cdes entrada-estado e estado-estado.
Posteriormente, Shi et al. (2017) destacam que, embora a recorréncia convolucional capture
melhor correlacdes locais do que estruturas totalmente conectadas, sua natureza invaridvel a
localizac@o pode limitar a modelagem de dinamicas mais complexas. Isso € relevante para a
previsdo criminal, uma vez que os padrdes urbanos nao sao homogéneos e podem variar conforme
a posi¢do na cidade, a conectividade entre areas e os fluxos populacionais. Em estudos mais
recentes, outras arquiteturas também vém sendo exploradas, como modelos baseados em grafos
e aten¢do. No caso brasileiro, Hassan et al. (2024) aplicam Graph Neural Networks a cidade
de Sao Paulo, integrando dados de crime, malha vidria e informagdes urbanas, o que indica
que a agenda metodoldgica nacional ja comeca a dialogar com abordagens contemporaneas de
previsdo espaco-temporal, ainda que por caminhos distintos da ConvLSTM.

No Brasil, entretanto, a literatura ainda parece mais consolidada em andlises espaciais do
crime e em modelos agregados baseados em indicadores urbanos do que em previsdes finas com
aprendizado profundo. Beato, Silva e Tavares (2008) j4 argumentava que a compreensao do crime
em espacgos urbanos exige atengao as caracteristicas ecologicas da cidade e a distribui¢do espacial
das ocorréncias. Na mesma linha, Soares e Saboya (2019) propdem um modelo estruturador
para discutir fatores espaciais associados a ocorréncia criminal, reforcando a importancia da
dimensdo urbana na explicacdo da violéncia.Alves, Ribeiro e Rodrigues (2018) avancam em
direcdo a predic¢do ao utilizar aprendizado de maquina, especificamente random forest, para
prever homicidios a partir de métricas urbanas em cidades brasileiras, identificando desemprego e
analfabetismo entre os fatores mais relevantes. Esses estudos mostram que hd produc¢do nacional
importante sobre crime, espaco urbano e modelagem quantitativa, mas nio configuram ainda um
corpo robusto de trabalhos com resolucdo célula-tempo, janelas curtas e arquiteturas profundas
recorrentes comparaveis ao desenho de Albors Zumel, Tizzoni e Campedelli (2025).

Essa lacuna se torna ainda mais relevante quando se considera o contexto de Alagoas. Fontes
institucionais como o Anudrio Brasileiro de Seguranga Pablica (Férum Brasileiro de Seguranca
Publica, 2025) mostram que a violéncia letal e a transformacdo recente das dindmicas patrimoni-
ais permanecem como temas centrais no pais. Ao mesmo tempo, a literatura localizada sobre
Macei6 e Arapiraca ainda € mais fortemente orientada para descri¢do espacial, epidemiologia

da violéncia ou discussdo urbana do que para replicacdes metodoldgicas em aprendizado pro-
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fundo. Nesse sentido, aplicar uma abordagem inspirada em Albors Zumel, Tizzoni e Campedelli
(2025) ao contexto de Macei6 e Arapiraca ndo apenas permite testar a portabilidade de um
modelo recente para uma realidade urbana distinta, mas também contribui para preencher uma
lacuna empirica e metodoldgica na literatura brasileira. Assim, a principal contribui¢do deste
trabalho estd menos em propor uma arquitetura inédita e mais em avaliar, criticamente, o que
ocorre quando uma estratégia recente de previsdo criminal em microescala € transferida para um

contexto urbano nordestino marcado por dindmicas sociais, espaciais € criminais proprias.
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3 METODOLOGIA

Esta sec@o detalha as etapas do pipeline experimental implementado neste trabalho, desde a
obtencdo dos dados brutos até a avaliacdo do modelo treinado. Todas as etapas foram desenvol-
vidas em Python, utilizando Jupyter Notebooks e bibliotecas como pandas, geopandas, osmnx,

shapely, folium, PyTorch e scikit-learn.

3.1 DADOS DE ORIGEM

Os dados de ocorréncias criminais foram obtidos da Policia Militar de Alagoas por meio de par-
ceria institucional, mediante assinatura de termo de confidencialidade. Em razdo dessa restricao,
a base de dados original ndo pode ser disponibilizada publicamente. Os dados correspondem
a registros georreferenciados (latitude e longitude) de crimes violentos contra o patrimonio
nas cidades de Macei6 e Arapiraca, cobrindo o periodo de 2012 a 2022. O conjunto original
contém 137.300 registros com 30 varidveis, incluindo natureza do fato, data/hora, coordenadas
geograficas e cidade.

Embora os dados brutos e suas derivacdes que permitam reidentificar ocorréncias (CSVs
intermedidrios por célula, datasets pré-processados, predi¢des e alvos do conjunto de valida-
cdo, indices de sub-grids) ndo possam ser divulgados, todo o cédigo-fonte utilizado para o
pré-processamento, a constru¢do dos grids, a preparagcdo das sequéncias e o treinamento do
modelo estd disponivel publicamente em repositério no GitHub!, permitindo a reprodutibilidade
metodoldgica do trabalho. Acompanham o cédigo apenas artefatos agregados ou de geometria
publica, a saber: o poligono municipal extraido do OpenStreetMap em formato GeoJSON, as

curvas de loss por época e as tabelas de métricas por limiar de classificacao.

3.2 PRE-PROCESSAMENTO DOS DADOS

O pré-processamento foi realizado em multiplas etapas encadeadas:

3.2.1 Carregamento e limpeza inicial

Os arquivos CSV de entrada foram carregados e concatenados. As colunas de data foram
convertidas para o formato datetime (formato dd/mm/yyyy HH:MM:SS) e as coordenadas de
latitude e longitude, originalmente com separador decimal em virgula, foram convertidas para

tipo numérico. Registros com data ou coordenadas invélidas (valores ausentes) foram removidos.

I <https://github.com/leonardovff/crime-forecasting>
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3.2.2 Filtragem por tipo de crime

Das 23 naturezas de fato distintas presentes nos dados, foram selecionadas 8 naturezas de roubo
violento contra o patrimdnio, escolhidas por concentrarem a maior parte das ocorréncias e
por compartilharem dindmica espaco-temporal andloga (predominantemente vias publicas e

estabelecimentos urbanos):
¢ Roubo a transeunte;
¢ Roubo a residéncia;
¢ Roubo de veiculo (moto);
* Roubo de veiculo (de passeio);
¢ Roubo de veiculo (outros);
* Roubo a transporte coletivo rodovidrio;
* Roubo a transporte coletivo urbano;
¢ Roubo a casa comercial.

Foram excluidas naturezas com descri¢dao genérica (roubo outros, ~ 11% do total mas sem
detalhamento que permita andlise) ou com baixo volume e dindmica espacial distinta dos demais
roubos urbanos (roubo a correspondente bancdrio e roubo a correios, juntos < 0,1% do total).
Apos essa filtragem, restaram 72.724 registros em Macei6 e 17.406 em Arapiraca, que foram
separados em arquivos distintos por cidade. Como o objetivo € prever a presenca de qualquer
crime de roubo violento contra o patrimonio na célula do grid, e ndo distinguir por subcategoria,
todas as ocorréncias selecionadas foram tratadas como uma unica classe bindria a partir desta

etapa.

3.2.3 Filtragem espacial com poligono municipal

Para cada cidade, o poligono do limite municipal foi obtido via OpenStreetMap (usando a
biblioteca osmnx). Em seguida, realizou-se um spatial join entre os pontos de ocorréncia
e o poligono, mantendo apenas os registros cujas coordenadas caem efetivamente dentro do
municipio. Para Maceid, dos 72.724 registros, 72.649 foram mantidos (75 descartados por
estarem fora do poligono); para Arapiraca, dos 17.406 registros, 17.356 foram mantidos (50

descartados). Os resultados foram visualizados em mapas interativos (folium) para verificagdo.
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3.3 CONSTRUCAO DA REPRESENTACAO EM GRIDS

3.3.1 Geracao da grade espacial

A grade espacial foi construida sobrepondo uma matriz regular N X N ao bounding box do
poligono municipal obtido via OpenStreetMap. O valor de N nao foi escolhido arbitrariamente:
seguindo a metodologia de Albors Zumel, Tizzoni e Campedelli (2025), fixou-se a drea-alvo de
cada célula do grid em aproximadamente 0,2 km? (equivalente a 0,077 milhas quadradas, unidade
espacial empregada no estudo de referéncia nas quatro cidades norte-americanas analisadas,
Baltimore, Chicago, Los Angeles e Filadélfia). Essa escolha representa um compromisso entre
granularidade espacial fina o suficiente para capturar padrdes micro-geograficos de concentragdao
criminal (law of crime concentration) e densidade de eventos suficiente para evitar esparsidade
extrema que inviabilizaria o aprendizado.

Dado o alvo de 4rea por célula, o nimero de divisdes N € derivado automaticamente do

tamanho do bounding box da cidade pela relacao

N = round( Abbox ) , 3.1
Acélula

em que Appox € a drea do bounding box do poligono municipal (em km?), calculada convertendo
graus para quildometros com correcao de latitude, e Acgpua = 0,2 km?. Essa formulagdo torna
o procedimento reutilizdvel para qualquer cidade, bastando substituir o poligono de entrada, e
reproduz, por constru¢do, os valores de N reportados em Albors Zumel, Tizzoni e Campedelli
(2025) para as cidades estudadas (por exemplo, N = 39 para Baltimore e N = 85 para Chicago).

Aplicando a Equacdo 3.1 aos poligonos municipais obtidos via OpenStreetMap, obtiveram-se

os seguintes valores:

* Macei6: bounding box de aproximadamente 28,1 x 37,8 km (= 1.063 km?), resultando
em N = 73 e uma grade de 73 x 73 células (5.329 células no total);

* Arapiraca: bounding box de aproximadamente 23,4 x 27,3 km (= 638 km?), resultando
em N = 57 e uma grade de 57 x 57 células (3.249 células no total).

Cada célula possui drea nominal de ~ 0,2 km?, preservando a mesma resolugio espacial do
estudo de referéncia. Cada ocorréncia criminal foi atribuida a célula correspondente por meio de

verificacio de contencdo geométrica (point-in-polygon).

3.3.2 Mascara de validade

Para cada cidade, uma mdéscara bindria de N x N foi gerada, indicando quais células do grid
possuem interse¢do com o poligono municipal. Para Maceid, das 5.329 células totais, 2.714
(= 50,9%) sao vdlidas; para Arapiraca, das 3.249 células totais, 1.896 (~ 58,4%) sdo vélidas.
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Essa mascara € utilizada na etapa de avaliagao para ignorar células que estdo fora dos limites da

cidade.

3.3.3 Agregaciao temporal

As ocorréncias das naturezas selecionadas foram contabilizadas conjuntamente por célula e
por hora do ano, formando uma matriz esparsa célula X hora para cada ano. Diferentemente
de uma estratificacdo por subtipo, a agregacdo produz, desde esta etapa, um tnico indicador
bindrio de ocorréncia criminal por célula e periodo, alinhando o pipeline ao objetivo de prever a
presenca de qualquer roubo violento contra o patrimdnio. Em seguida, essa matriz horéria foi
agregada em janelas de 12 horas (granularidade de 12h, totalizando 2 passos didrios), resultando
em aproximadamente 730 passos por ano. As contagens foram binarizadas (presenga/auséncia
de crime: > 1 — 1, caso contrdrio — 0), produzindo um tensor final de dimensao 7" x N x N x 1
(passos x linhas x colunas X canais) para cada cidade, com 7 =~ 8.036 passos de 12h abrangendo
2012-2022.

3.4 PREPARACAO PARA TREINAMENTO

3.4.1 Janela deslizante e sub-grids

Sobre a sequéncia temporal de mapas binarizados de 12h, foi aplicada uma janela deslizante de
29 passos consecutivos. Os 28 primeiros passos (equivalentes a 14 dias de lookback, dado que
cada passo cobre 12h) correspondem ao historico utilizado como entrada do modelo, enquanto
0 29° passo € o alvo a ser previsto, isto é, 0 mapa bindrio das préximas 12h. Esse tamanho de
janela foi escolhido para alinhar o contexto temporal ao adotado por Albors Zumel, Tizzoni e
Campedelli (2025), que reporta o melhor desempenho da ConvLSTM com lookback de 14 dias.

Para cada amostra temporal, em vez de utilizar o grid completo de N x N, foram extraidos 5
sub-grids de 16 x 16 em posi¢des aleatérias dentro da grade, condicionados a apresentar pelo
menos uma ocorréncia criminal no passo-alvo. A geracdo de cada sub-grid sorteia coordenadas
(i, ) de modo que a janela 16 x 16 permanega dentro da grade completa; caso, apds 50 tentativas,
ndo seja possivel encontrar uma janela com sinal positivo no alvo, a amostra temporal € descartada.
Essa estratégia amplia o volume de amostras de treinamento, for¢a o modelo a observar regides
com sinal positivo, reduz o custo computacional do treino em relagdo ao grid completo e permite
que a ConvLSTM opere sobre regides locais da cidade, sem depender da geografia global.

A Figura 1 concretiza essa descri¢cdo com uma amostra real do conjunto de treino de Maceid.
Cada um dos 29 painéis representa 0 mesmo sub-grid 16 x 16 em um passo de 12h: os 28 painéis
em cinza sdo os frames de entrada do modelo, dispostos em ordem cronoldgica do passo mais
antigo (r — 28, equivalente a 14 dias antes do alvo) até o mais recente (1 — 1, equivalente a 12h
antes do alvo); o painel em vermelho € o alvo ¢, ou seja, o mapa bindrio de ocorréncias nas

proximas 12h que o modelo deve prever. Duas caracteristicas da tarefa ficam evidentes ao olhar
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a figura. Primeiro, a esparsidade do problema: a maior parte dos passos da entrada nio registra
nenhuma ocorréncia (painéis totalmente brancos) e, mesmo entre os passos com sinal, raramente
mais do que duas ou trés células do sub-grid acendem simultaneamente. Segundo, a relagdo
entrada-alvo: a previsio exige que o modelo associe esse historico esparso e ruidoso a um mapa
bindrio também esparso, sem garantia de que o alvo apareca em uma posi¢ao ja ativada no

historico recente.

Figura 1 — Exemplo de uma amostra do conjunto de treino de Maceid. Os 28 painéis em cinza
correspondem aos frames de entrada (cada um cobrindo 12h, do passo t — 28 ao t — 1); o painel
em vermelho € o alvo ¢, isto é, 0 mapa bindrio de ocorréncias nas proximas 12h que o modelo

deve prever. Cada célula exibe o valor bindrio (preto = ocorréncia, branco = auséncia); o nimero
entre parénteses no titulo de cada painel indica a quantidade de células positivas naquele passo.

Sub-grid 16 x 16 de Macei6: 28 frames de 12h em ordem cronoldgica (entrada, em cinza) + alvo t (em vermelho)
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Fonte: Elaborado pelo autor (2026).

As escolhas dos trés principais hiperparametros desta etapa (tamanho do lookback, dimensao

do sub-grid e quantidade de sub-grids por amostra) tém justificativas distintas, descritas a seguir.
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3.4.1.1 Lookback de 14 dias.

O lookback de T = 28 passos de 12h (equivalente a 14 dias) segue diretamente Albors Zumel,
Tizzoni e Campedelli (2025), que avaliam dois valores de T (28 e 4, isto €, 14 e 2 dias) com
o objetivo de identificar a quantidade 6tima de histdrico para a tarefa de previsdo. Os autores
reportam que sequéncias de entrada mais longas melhoram a previsdo de crimes violentos,
enquanto sequéncias mais curtas tendem a ser mais adequadas para crimes contra o patrimonio
em geral. Como o presente trabalho concentra-se especificamente em roubos violentos contra o
patriménio, categoria que combina componente violento e patrimonial, optou-se pelo lookback
mais longo (14 dias) como ponto de partida da replicacdo metodoldgica, alinhando-se ao melhor

cendrio observado no estudo de referéncia para a vertente violenta do fendomeno.

3.4.1.2 Tamanho do sub-grid M x M = 16 x 16.

O valor M = 16 € igualmente herdado de Albors Zumel, Tizzoni e Campedelli (2025), que
justificam essa escolha por dois motivos: padronizar o tamanho da entrada da rede entre cidades
de dreas distintas (no estudo original, N varia entre 39 em Baltimore e 85 em Chicago) e aumentar
artificialmente o nimero de amostras de treinamento. Cada sub-grid de 16 x 16 corresponde,
dada a drea-alvo de 0,2 km? por célula, a aproximadamente 50 km? (~ 19,31 milhas quadradas
no estudo original), escala compativel com uma regido urbana operacionalmente coerente. No
contexto desta replicagcdo, o uso do sub-grid também atende a uma restri¢ao pratica: treinar a
ConvLSTM sobre os grids completos de 73 x 73 (Maceid) ou 57 x 57 (Arapiraca) implicaria
um custo computacional de memoria e de tempo de treinamento incompativel com o hardware
disponivel (uma dnica GPU NVIDIA RTX 4070 Laptop). Manter M = 16 preserva, portanto, a

comparabilidade com o estudo de referéncia e viabiliza a execu¢do experimental neste trabalho.

3.4.1.3 Cinco sub-grids por amostra temporal.

A extracdo de 5 sub-grids aleatdrios por amostra também € diretamente reaproveitada de Albors
Zumel, Tizzoni e Campedelli (2025). A estratégia tem trés efeitos complementares: aumentar em
até 5x o volume efetivo de amostras de treinamento, expor a rede a multiplas regides da cidade
dentro de uma mesma amostra temporal e reduzir o impacto do sub-amostramento espacial sobre

a representatividade estatistica do treino.

3.4.1.4 Critério de minimo de ocorréncias por sub-grid.

Cada sub-grid sorteado € mantido apenas se o passo-alvo apresentar pelo menos uma ocorréncia
criminal. Albors Zumel, Tizzoni e Campedelli (2025) adotam um critério mais rigoroso (> 2
ocorréncias por sub-grid) com vistas a equilibrar o conjunto de treinamento. Neste trabalho,
optou-se por relaxar esse limiar para > 1 ocorréncia, pois Maceid e, sobretudo, Arapiraca

apresentam volume absoluto de ocorréncias e densidade de eventos por periodo substancialmente
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inferiores aos das quatro cidades norte-americanas estudadas no artigo de referéncia; manter o
critério > 2 resultaria em descarte excessivo de amostras temporais e em reduciao do conjunto de
treino disponivel para a rede. Essa é uma divergéncia metodoldgica deliberada em relagdo ao
trabalho-base e deve ser considerada na interpretacdo comparativa dos resultados.

A Figura 2 torna concreta essa diferenca de densidade: comparada a amostra equivalente
de Macei6 (Figura 1), a sequéncia de Arapiraca apresenta menos passos com sinal positivo no
histérico e um alvo com menor nimero de células ativas. E justamente esse tipo de cendrio que
justifica o relaxamento do critério para > 1 ocorréncia: exigir > 2 ocorréncias no alvo eliminaria
uma fracdo considerdvel das amostras temporais de Arapiraca antes mesmo do treinamento

comegar.

Figura 2 — Exemplo de uma amostra do conjunto de treino de Arapiraca. A leitura segue o
mesmo padrio da Figura 1: 28 frames de entrada em cinza (t —28 at — 1) e o alvoz em
vermelho. A densidade média de ocorréncias por passo € visivelmente menor do que em Maceid,
refletindo a maior esparsidade dos dados de Arapiraca, fato que motiva o relaxamento do critério
minimo de ocorréncias por sub-grid descrito acima.

Sub-grid 16 x 16 de Arapiraca: 28 frames de 12h em ordem cronoldgica (entrada, em cinza) + alvo t (em vermelho)
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Fonte: Elaborado pelo autor (2026).



37

3.4.2 Divisao cronologica treino/validacao

A divisdo dos dados respeita rigorosamente a ordem temporal para evitar vazamento de infor-
macao. Os primeiros 90% da sequéncia sao utilizados para treinamento e os 10% finais para
validac@o, com um buffer de ngames — 1 = 28 passos descartado entre treino e validagdo para
impedir que uma mesma janela apareca parcialmente nas duas particdes. Para Maceid, isso
resultou em 32.556 amostras de treinamento e 3.238 de validacdo; para Arapiraca, em 27.590
amostras de treinamento e 2.484 de validacdo. Cada amostra tem formato 28 x 16 x 16 x 1 para
aentradae 16 x 16 x 1 para o alvo. A normaliza¢do min-max foi calibrada apenas com os valores
do conjunto de treino e em seguida aplicada também a valida¢do, evitando vazamento estatistico.
As células fora do poligono municipal foram zeradas via méscara antes do salvamento, e os
arquivos resultantes (maceio_chrono.npz e arapiraca_chrono.npz) também armazenam os
indices (i, j) dos sub-grids extraidos, para permitir avalia¢do posterior por regido.

E importante explicitar o papel duplo desempenhado pela parti¢io de validago neste trabalho.
Embora os 10% finais ndo tenham sido utilizados para ajustar os pesos da rede durante o
treinamento, eles cumprem dois papéis simultaneamente: (i) servem como conjunto de validagao,
sobre o qual € feita a varredura dos 51 limiares de classificagdo para identificar o T 6timo
(decisao de hiperparametro); e (ii) servem também como conjunto de reporte das métricas finais
(precision, recall, F1, e suas variantes espaciais). Como o limiar &, por constru¢do, escolhido
para maximizar o F1 sobre exatamente o mesmo conjunto que serd reportado, hd um viés otimista
nos valores apresentados: o “melhor F1 sobre 51 limiares” tende a ser superior ao F1 esperado
em dados verdadeiramente inéditos. Esse viés € tipico de pipelines em que validagdo e teste sao
confundidos em uma dnica parti¢ao.

Vale destacar que a auséncia de conjunto de teste independente foi adotada para preservar
a comparabilidade com o estudo de referéncia: Albors Zumel, Tizzoni e Campedelli (2025)
também utilizam um split cronoldgico 90/10 entre treino e teste, sem parti¢do adicional. Contudo,
o estudo de referéncia adota limiar fixo 7 = 0,5, sem varredura de sele¢do, de modo que
o viés otimista descrito acima € mais acentuado neste trabalho do que no estudo-base. A
introdu¢do de uma terceira parti¢cdo no presente trabalho deslocaria o pipeline em relagdo ao
baseline de comparag@o. Ainda assim, a substitui¢do do esquema atual por um split 80/10/10
(treino/validagao/teste) com selecao de limiar exclusivamente na validacdo e reporte sobre o teste
fica indicada como caminho metodologicamente mais robusto, e estd elencada entre os trabalhos
futuros (Capitulo 5).

Quanto a cobertura temporal das parti¢cdes, o conjunto de treino abrange aproximadamente
os primeiros 9 anos e 10 meses do periodo observado (de janeiro de 2012 até o entorno de
outubro de 2021), enquanto a validacdo cobre cerca de 14 meses (do entorno de outubro de 2021
até dezembro de 2022), considerando T ~ 8.036 passos de 12h, buffer de 28 passos entre as

particdes e train_size = 0,9 - num_samples|.
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3.5 ARQUITETURA DO MODELO E TREINAMENTO
3.5.1 Arquitetura ConvLSTM implementada

O modelo foi implementado em PyTorch e consiste em trés componentes principais, conforme
ilustrado na Figura 3:

1. ConvLSTM empilhada: 3 camadas ConvLSTM com 28 canais ocultos por camada
(hidden_chn = seq_length — 1 = 28) e kernels de 3 x 3. Cada camada ConvLSTM ¢é
seguida por uma ativagdo ReLLU e por uma normalizac¢do por lote (BatchNorm3d).

2. Dropout: camada de dropout com taxa p = 0,8 aplicada sobre o estado oculto da ultima
camada.

3. Convolucao final: uma convolugdo 3 x 3 com 1 canal de saida (padding “same”), produ-

zindo o mapa de previsdo para o passo seguinte.

Figura 3 — Arquitetura ConvLSTM empregada neste trabalho, adaptada de Albors Zumel,
Tizzoni e Campedelli (2025). A entrada € uma sequéncia de T mapas 16 x 16 (T = 28 neste
trabalho) processada por trés blocos ConvLSTM (cada um com ConvLSTM + ReL.U + Batch
Norm); o classificador final € composto por uma convolu¢do 2D, uma camada de dropout e uma
sigmoide, produzindo um mapa 16 x 16 de probabilidades.

Feature Extractor Classifier
I 1 [ —
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Input: = E = E = E .
sequence of Els g g g Els g Q ‘g‘ 'g Output:
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Fonte: Adaptado de Albors Zumel, Tizzoni e Campedelli (2025).

A entrada do modelo tem formato (B, 28, 16, 16, 1) (batch, sequéncia temporal, altura,
largura, canais) e a saida tem formato (B, 16, 16), correspondente as probabilidades de ocorréncia
criminal em cada célula no préximo passo de 12h. Considerando todos os pesos das trés
camadas ConvLSTM, das trés normalizacdes por lote e da convolucdo final, o modelo totaliza

aproximadamente 143 mil parametros treindveis.

3.5.1.1 Justificativa dos hiperparametros

Todas as escolhas estruturais da arquitetura sdo herdadas, sem ajuste local, do cédigo e do artigo

de Albors Zumel, Tizzoni e Campedelli (2025), com o objetivo de preservar a comparabilidade
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direta entre este trabalho e o estudo-base. Os autores reportam ter partido de uma arquitetura
basica de video frame prediction com ConvLSTM e ajustado os hiperparametros até chegarem
a configuracdo final descrita na Figura 3 (ver Apéndice G do artigo original para os valores

especificos). Cada decisdo € discutida a seguir.

Profundidade: 3 camadas ConvLSTM. A escolha de trés camadas empilhadas reproduz a
arquitetura final apresentada na Figura 4 de Albors Zumel, Tizzoni e Campedelli (2025). Em
arquiteturas recorrentes convolucionais, o empilhamento permite que camadas iniciais capturem
padrdes locais (correlacdes imediatas entre célula e vizinhanca préxima ao longo do tempo) e
que camadas posteriores combinem essas representacdes em padrdes espaco-temporais mais
complexos, a semelhanca da hierarquia observada em CNNs convencionais (LECUN; BENGIO;
HINTON, 2015). A camada ConvLSTM recebe como entrada o mapa de crimes original; a
ConvLSTM, e a ConvLSTM3 operam sobre as representagdes latentes produzidas pelas camadas

anteriores, conforme indicado na Figura 3.

Canais ocultos: hidden_chn = seq_length—1=28. O ndmero de canais ocultos por ca-
mada ndo € um valor arbitrdrio, mas sim uma parametrizacao funcional adotada por Albors
Zumel, Tizzoni e Campedelli (2025): define-se hidden_chn = 7', em que 7 é o numero de
passos de lookback (T = 28 aqui, equivalente a 14 dias). Essa convengdo, presente no c6digo
original do paper de referéncia, faz a capacidade representacional da camada acompanhar a

profundidade temporal da entrada.

Kernel convolucional 3 x 3. O kernel 3 x 3 é o tamanho canoOnico utilizado em Albors Zumel,
Tizzoni e Campedelli (2025) para todas as transformagdes convolucionais (entrada-estado e
estado-estado em cada ConvLSTMCCell, e também na convolucdo final do classificador). Kernels
dessa dimensao aparecem amplamente em arquiteturas recorrentes convolucionais desde Shi et
al. (2015) e oferecem um bom compromisso entre capacidade de modelar dependéncias espaciais
locais (cada célula € afetada por seus 8 vizinhos imediatos) e custo computacional. Combinados

com padding “same”, preservam as dimensdes espaciais ao longo das camadas.

Dropout p =0,8. O valor de dropout é especialmente alto (compare-se com p € [0,2;0,5]
comum em outras arquiteturas) e € igualmente herdado do cédigo original de Albors Zumel,
Tizzoni e Campedelli (2025), em que essa camada € aplicada entre a saida da dltima ConvLSTM
e a convolugdo final. O valor elevado € coerente com o cendrio do problema: o conjunto de
treinamento € dominado por células negativas (esparsidade superior a 99%), e a ponderacdo por
pos_weight amplifica a contribui¢cdo dos poucos exemplos positivos. Essa combina¢do aumenta
o risco de 0 modelo memorizar configuragdes especificas dessas amostras, e um dropout forte
funciona como regularizag¢do agressiva, forcando a rede a aprender representacdes mais robustas
e menos dependentes de unidades especificas (SRIVASTAVA et al., 2014). O comportamento
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empirico observado no treinamento de Arapiraca (loss de validacdo consistentemente abaixo da
loss de treino, sem overfitting, conforme discutido no Capitulo 4) é compativel com a hipétese
de que o dropout elevado, combinado as demais estratégias de regularizacdo, atinge o efeito

desejado.

Sobre o ajuste fino. Nao foi conduzido neste trabalho nenhum procedimento de busca em grade
(grid search) ou otimizagdo sistemdtica dos hiperparametros estruturais. A justificativa é dupla.
Primeiro, o objetivo do trabalho é replicar o pipeline de Albors Zumel, Tizzoni e Campedelli
(2025) em um contexto urbano distinto, e introduzir variagdes arquiteturais comprometeria a
comparabilidade dos resultados com o estudo-base. Segundo, dada a configuracdo de hardware
disponivel (uma unica GPU NVIDIA RTX 4070 Laptop com 8 GB de VRAM), uma exploragdo
ampla do espaco de hiperparametros € invidvel dentro do escopo do TCC. A varredura de
hardware e hiperparametros, incluindo batch size, profundidade, kernel e dropout, fica indicada

como trabalho futuro (Capitulo 5).

3.5.2 Funcao de perda e otimizacao

Dada a severa esparsidade dos dados, foi utilizada a funcio de perda BCEWithLogitsLoss
com pos_weight calculado como a razdo entre o numero de amostras negativas € positivas
no conjunto de treinamento (= 123,4 para Maceid, com ~0,80% de células positivas; ~ 163,3
para Arapiraca, com ~0,61% de células positivas, ambos medidos sobre os sub-grids 16 x 16
de treino). Essa ponderagdo atribui maior importincia aos casos positivos durante o calculo do
gradiente.

O otimizador utilizado foi o0 Adam com taxa de aprendizado de 107>, e um escalonador do
tipo Cosine Annealing com Ty, = 20 épocas. O treinamento foi conduzido por 200 épocas
com batch size de 252, utilizando GPU (NVIDIA GeForce RTX 4070 Laptop GPU) e semente
aleatdria fixa (42) para reprodutibilidade. O valor de batch size adotado € maior do que o
reportado por Albors Zumel, Tizzoni e Campedelli (2025) (que usa 55); essa divergéncia foi
adotada para melhor utilizar a memoria disponivel na GPU unica e reduzir o tempo total de

treinamento, sem alterar a dindmica de convergéncia observada empiricamente.

3.5.3 Avaliacao com tolerancia espacial

Além das métricas tradicionais (precision, recall, F1), foi implementada uma avaliagdo com
tolerancia espacial, conforme proposto por Albors Zumel, Tizzoni e Campedelli (2025). Nessa
variante, um falso positivo cuja célula vizinha (distancia de Chebyshev < 1) contenha um crime
real € reclassificado como acerto espacial (“true positive espacial”). Isso resulta em métricas pre-
cision_spatial, recall_spatial e f1_spatial, que reconhecem previsdes geograficamente proximas
ao evento real.

A avaliacdo foi realizada sobre o conjunto de validagdo, varrendo limiares de classificacio
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de 0,50 a 1,00 (incrementos de 0,01). A mascara de validade municipal foi aplicada para que

apenas as células dentro dos limites da cidade contribuissem para as métricas.
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4 RESULTADOS E DISCUSSAO

Este capitulo apresenta os resultados obtidos com o modelo ConvLSTM treinado para a predi¢ao
de crimes violentos contra o patrimonio nas cidades de Macei6 e Arapiraca, conforme o pipeline
descrito no Capitulo 3. Os experimentos foram conduzidos com semente aleatoria fixada em

seed = 42 para garantir reprodutibilidade.

4.1 CONFIGURACAO EXPERIMENTAL

A Tabela 1 resume a configuracdo experimental para as duas cidades. O modelo ConvLSTM foi
implementado em PyTorch e organizado em 3 camadas empilhadas com nicleo convolucional 3 x
3 e 28 canais ocultos por camada (correspondendo a seq_length — 1), seguidos de uma camada
dropout com p = 0,8 e de uma convoluc¢ao final 3 x 3 que produz o mapa de probabilidades
de ocorréncia. O treinamento foi configurado para 200 épocas com otimizador Adam (taxa de
aprendizado 1 x 1072), batch size de 252 e escalonamento CosineAnnealingLR com Tax =
20. As entradas tém formato (B, 28, 16, 16, 1) e correspondem a 14 dias de lookback em
granularidade de 12h.

Tabela 1 — Configuracao experimental por cidade (seed = 42).

Parametro Maceio Arapiraca
Grid (N X N) 73 x 73 57 x 57
Células vélidas 2.714 (50,9%) 1.896 (58,4%)
Ocorréncias (ap6s filtragem) 72.649 17.356
Amostras de treinamento (sub-grids) 32.556 27.590
Amostras de validacao (sub-grids) 3.238 2.484
Esparsidade do conjunto de treino ~0,80% ~0,61%
pos_weight ~ 1234 ~163,3

Fonte: Elaborado pelo autor (2026).

Os valores de pos_weight foram calculados, durante o treinamento, como a razao entre o
nimero de células negativas e o nimero de células positivas no conjunto de treino de sub-
grids 16 x 16 de cada cidade. A maior esparsidade observada em Arapiraca, em relacdo a
Macei6, decorre tanto do menor volume absoluto de ocorréncias disponiveis quanto da maior

area proporcional do municipio ocupada por regides de baixa densidade criminal.
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4.2 CURVAS DE TREINAMENTO

4.2.1 Arapiraca

A Figura 4 apresenta a evolucdo das perdas de treino e validagdo (BCEWithLogitsLoss ponde-
rada por pos_weight) ao longo das 200 épocas de treinamento da ConvLSTM em Arapiraca,
com seed = 42. A perda de treino parte de 1,3779 na primeira época e atinge 1,0567 na época
final; a perda de validacdo parte de 1,2717 e termina em 1,0381, valor que coincide com o
minimo observado em todo o treinamento.

Figura 4 — Curva de aprendizagem da ConvLSTM em Arapiraca: perda de treino e perda de
validacdo por época (seed = 42, 200 épocas).

Curva de aprendizagem — ConvLSTM Arapiraca
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Fonte: Elaborado pelo autor (2026).

Trés aspectos merecem destaque. Primeiro, a perda de validacdo ndo apresenta sinais claros
de overfitting: ela permanece sistematicamente abaixo da perda de treino ao longo das 200
épocas, com diferenca final inferior a 0,02. Esse comportamento € coerente com o uso de
dropout elevado (p = 0,8) e com o processo de extracao aleatéria de sub-grids, que introduz
variabilidade espacial em cada época. Segundo, a perda de validacdo atinge seu valor minimo na
ultima época, indicando que o treinamento foi interrompido pelo limite de épocas estipulado
e que o modelo possivelmente ainda se beneficiaria de épocas adicionais. Terceiro, a reducao
das perdas é mais acentuada nas primeiras ~50 épocas e desacelera gradualmente nas etapas
seguintes, comportamento tipico de cendrios com classes severamente desbalanceadas e taxa de

aprendizado baixa (1072).

4.2.2 Maceid

A Figura 5 apresenta a evolugdo das perdas de treino e validacdo ao longo das 200 épocas de
treinamento da ConvLSTM em Maceid, com seed = 42. A perda de treino parte de 1,3753 na
primeira época e atinge 0,9592 na época final; a perda de validacdo parte de 1,1932 e termina

em 0,9331, com valor minimo de 0,9281 atingido na época 191.
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Figura 5 — Curva de aprendizagem da ConvLSTM em Macei6: perda de treino e perda de
validagdo por época (seed = 42, 200 épocas).
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Fonte: Elaborado pelo autor (2026).

A perda de validacao permanece sistematicamente abaixo da perda de treino ao longo das
200 épocas, com diferenga final inferior a 0,03, indicando auséncia de overfitting apesar do
numero elevado de épocas. O minimo da perda de validagdo € alcancado préximo ao fim do
treinamento (época 191 de 200), padrao também observado em Arapiraca, sugerindo que ambas
as cidades poderiam se beneficiar de épocas adicionais ou de um agendamento de learning rate

ajustado, como discutido nos trabalhos futuros (Capitulo 5).

4.3 METRICAS POR LIMIAR DE CLASSIFICACAO

A saida do modelo, apds a aplicacdo da fun¢do sigmoide, fornece uma probabilidade de ocorrén-
cia de crime por célula. A conversdo dessa probabilidade em classe bindria exige a escolha de
um limiar de classificagdo 7: células com probabilidade > 7 sdo classificadas como positivas.
Foram avaliados 51 valores de limiar no intervalo [0,50; 1,00], com passo de 0,01. Para cada
limiar foram calculadas métricas cldssicas de classificagdo bindria (recall, precision e F1) e suas
variantes com tolerancia espacial, nas quais um falso positivo € reclassificado como acerto caso
exista um crime real em uma célula vizinha (distancia de Chebyshev < 1), conforme descrito na
Secdo 3.5.3.

4.3.1 Arapiraca

4.3.1.1 Métricas tradicionais

A Tabela 2 apresenta as métricas tradicionais para Arapiraca em limiares representativos. O com-
portamento observado € caracteristico de problemas com classes severamente desbalanceadas: a

medida que o limiar aumenta, o recall cai rapidamente, enquanto a precision permanece muito
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baixa e nao ultrapassa ~2,3% em nenhum dos 51 pontos avaliados.

Tabela 2 — Métricas tradicionais (sem tolerancia espacial) por limiar de classificagdo para
Arapiraca (seed =42, N = 57).

Limiar Recall Precision F1
0,50 0,6415 0,0170  0,0316
0,55 05740 0,0174  0,0326
0,60 04873 0,0190 0,0344
0,65 03908 0,0181 0,0334
0,70  0,2997  0,0201  0,0354
0,74 02274 0,0226 0,0379
0,75  0,2000 0,0225  0,0366
0,80 0,1081 0,0199 0,0303
0,85 0,0350 0,0111 0,0149
0,90 0,0061 0,0039 0,0041

Fonte: Elaborado pelo autor (2026).

O melhor F1 tradicional foi observado em 7 = 0,74, com valor de 0,0379 (recall = 0,2274
e precision = 0,0226). A precision permanece sistematicamente abaixo de 2,5% em toda a
varredura, indicando que a esmagadora maioria dos alertas gerados pelo modelo nao corresponde
a ocorréncias reais na célula exata. Esse padrdo € consistente com os achados de Albors Zumel,
Tizzoni e Campedelli (2025) em quatro cidades norte-americanas e reforca a tese de que a
métrica célula a célula é excessivamente rigorosa para problemas de previsao criminal em grids

de alta resolugao.

4.3.1.2 Métricas com tolerancia espacial

A Tabela 3 apresenta as métricas com tolerancia espacial (vizinhanga de Chebyshev < 1) para os
mesmos limiares. A mudanga de perspectiva, passar a considerar acerto qualquer previsdao que
caia em uma das 8 células vizinhas de um crime real, produz melhora substancial em todas as
métricas.

O melhor F1 espacial foi obtido em 7 = 0,62, atingindo 0,2063 (recall espacial = 0,5860
e precision espacial = 0,1380). Em 7 = 0,50, o modelo captura 73,2% dos crimes reais na
vizinhanca imediata, ao custo de uma precision espacial de 12,0%. Comparando as Tabelas 2 e
3, observa-se que a tolerancia espacial multiplica o F1 por um fator de aproximadamente 5,4 x
no limiar 6timo, evidenciando que o modelo aprende a localizar corretamente vizinhangas de

risco, ainda que erre a célula exata.

4.3.2 Maceid

4.3.2.1 Métricas tradicionais

A Tabela 4 apresenta as métricas tradicionais para limiares representativos. O comportamento

observado € caracteristico de problemas com classes severamente desbalanceadas: a medida que



Tabela 3 — Métricas com tolerancia espacial (vizinhanca de Chebyshev < 1) por limiar de

classificagdo para Arapiraca (seed =42, N = 57).

Limiar Recall espacial

Precision espacial

F1 espacial

0,50
0,55
0,60
0,62
0,65
0,70
0,75
0,80
0,85
0,90

0,7319
0,6835
0,6155
0,5860
0,5327
0,4434
0,3350
0,2099
0,0957
0,0163

0,1197
0,1284
0,1336
0,1380
0,1364
0,1475
0,1485
0,1306
0,0851
0,0212

0,1934
0,2015
0,2050
0,2063
0,2023
0,2038
0,1904
0,1481
0,0835
0,0176

Fonte: Elaborado pelo autor (2026).
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o limiar aumenta, o recall cai rapidamente enquanto a precision permanece muito baixa, nao

ultrapassando ~3,0%.

Tabela 4 — Métricas tradicionais (sem tolerancia espacial) por limiar de classificagdo para

Macei6 (seed =42, N = 73).

Limiar Recall Precision F1
0,50 0,6502 0,0202 0,0378
0,55 05747 0,0214  0,0397
0,60 04785 0,0219 0,0407
0,65 03821 0,0237 0,0430
0,70  0,2886  0,0266  0,0456
0,75 0,1981 0,0297 0,0476
0,80 0,1064  0,0300 0,0417
0,85 0,0318 0,0185  0,0207
0,90 0,0026 0,0036  0,0029

Fonte: Elaborado pelo autor (2026).

O melhor F1 tradicional foi observado em 7 = 0,75, com valor de 0,0476 (recall = 0,1981 e

precision = 0,0297). A precision permanece inferior a 3,0% em todos os limiares, indicando

que a grande maioria dos alertas gerados pelo modelo nao corresponde a ocorréncias reais na

célula exata. Esse padrdo € consistente com os achados de Albors Zumel, Tizzoni e Campedelli

(2025) em quatro cidades norte-americanas e reforca a tese de que a métrica célula a célula é

excessivamente rigorosa para problemas de previsdo criminal em grids de alta resolugao.

4.3.2.2 Métricas com tolerancia espacial

A Tabela 5 apresenta as métricas com tolerancia espacial (vizinhanga de Chebyshev < 1) para os

mesmos limiares. A mudanca de perspectiva, passar a considerar acerto qualquer previsao que

caia em uma das 8 células vizinhas de um crime real, produz melhora em todas as métricas.

O melhor F1 espacial foi obtido em 7 = 0,68, atingindo 0,2405 (recall espacial = 0,5414
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Tabela 5 — Métricas com tolerancia espacial (vizinhanca de Chebyshev < 1) por limiar de
classificacdo para Macei6 (seed =42, N = 73).

Limiar Recall espacial Precision espacial F1 espacial

0,50 0,7899 0,1405 0,2235
0,55 0,7364 0,1472 0,2293
0,60 0,6710 0,1552 0,2353
0,65 0,5935 0,1640 0,2386
0,68 0,5414 0,1710 0,2405
0,70 0,5013 0,1758 0,2398
0,75 0,3828 0,1840 0,2281
0,80 0,2350 0,1766 0,1847
0,85 0,0871 0,1109 0,0909
0,90 0,0068 0,0136 0,0087

Fonte: Elaborado pelo autor (2026).

e precision espacial = 0,1710). Em 7 = 0,50, o modelo captura 79,0% dos crimes reais na
vizinhanga imediata, ao custo de uma precision espacial de 14,1%. Comparando as Tabelas 4 e
5, observa-se que a tolerancia espacial multiplica o F1 por um fator de aproximadamente 5,1 x
no limiar 6timo, evidenciando que o modelo aprende a localizar corretamente vizinhangas de
risco, ainda que erre a célula exata.

A Figura 6 consolida o comportamento das métricas em funcdo do limiar de classificacao
para as duas cidades e as duas variantes (tradicional e espacial). Em cada subplot, as trés curvas
correspondem a recall, precision e F1, e a linha vertical tracejada indica o limiar 7" que maximiza

o F1 daquela variante.
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Figura 6 — Curvas de recall, precision e F1 em fun¢do do limiar de classificagdo 7 para Maceid
e Arapiraca, nas variantes tradicional (esquerda) e com tolerdncia espacial (direita). A linha
vertical tracejada em cada subplot marca o T* que maximiza o F1 daquela variante; o valor de F1
nesse ponto € indicado em destaque.
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Fonte: Elaborado pelo autor (2026).

A leitura da figura permite duas observacdes qualitativas relevantes. Primeiro, o recall é
monotonamente decrescente com T em todas as quatro configuragdes, ao passo que a precision
apresenta um ligeiro pico em valores intermedidrios antes de cair: esse equilibrio entre as duas
métricas € precisamente o que o F1 captura, e o T° 6timo ocorre nas regides onde precision
ainda cresce e recall ainda ndo colapsou. Segundo, a curva do F1 € visivelmente mais alta nos
subplots da variante espacial em relagao aos da tradicional, ilustrando graficamente o ganho de

aproximadamente 5x proporcionado pela tolerancia de Chebyshev < 1, em ambas as cidades.

4.4 ANALISE QUALITATIVA

As Figuras 7 e 8 apresentam, respectivamente para Macei6 e Arapiraca, trés amostras do conjunto
de validacao ilustradas em trés painéis lado a lado: a coluna da esquerda mostra o alvo real y
(mapa bindrio das préximas 12h), a coluna do meio mostra a probabilidade predita p pela rede
ap6s a aplicagio da sigmoide, e a coluna da direita mostra a predi¢o binarizada y = 1[p > 77|
no limiar 6timo de F1 espacial (7% = 0,68 para Macei6 e 7° = 0,62 para Arapiraca). As amostras
foram sorteadas aleatoriamente, com semente fixa, dentre aquelas que apresentam pelo menos

trés ocorréncias no alvo, garantindo visibilidade do sinal positivo.
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Figura 7 — Andlise qualitativa em Macei6. Cada linha corresponde a uma amostra distinta do
conjunto de valida¢do; as trés colunas mostram, respectivamente, o alvo real, a probabilidade

predita pela ConvLSTM e a predicdo binarizada em 7* = 0,68. O nimero de ocorréncias reais
no alvo € indicado a esquerda de cada linha.

Anélise qualitativa em Maceio: alvo, probabilidade predita e predigao binarizada (7" = 0.68, F1 espacial)

Alvo y Probabilidade predita p Predicdo y = 1[p = 0.68]
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Fonte: Elaborado pelo autor (2026).
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Figura 8 — Anidlise qualitativa em Arapiraca. Mesmo padrao de leitura da Figura 7, com a
binarizagdo realizada em 7* = 0,62.

Anaélise qualitativa em Arapiraca: alvo, probabilidade predita e predigao binarizada (t* =0.62, F1 espacial)

Alvo y Probabilidade predita p Predicdo y = 1[p = 0.62]
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Fonte: Elaborado pelo autor (2026).

A leitura conjunta das duas figuras evidencia trés comportamentos consistentes com as
métricas reportadas anteriormente. Primeiro, os mapas de probabilidade predita ndo exibem
ativacdes arbitrdrias: em ambas as cidades, p tende a se concentrar em sub-regides compativeis
com onde estdo as ocorréncias reais, ainda que raramente coincida com a célula exata. Segundo,
a binarizagdo sob o limiar 6timo de F1 espacial € geralmente mais ampla do que o conjunto de
células efetivamente positivas, refletindo o trade-off necessdrio para maximizar o equilibrio entre
precision e recall sob desbalanceamento severo. Terceiro, em varios casos a predi¢do binarizada
inclui células imediatamente vizinhas a uma ocorréncia real, o que ilustra concretamente por que
a tolerancia de Chebyshev < 1 produz ganho substancial de F1 em relacdo a métrica célula a

célula.

4.5 DISCUSSAO

A andlise conjunta dos resultados das duas cidades permite as seguintes observacoes:

* Desbalanceamento dominante. A esparsidade extrema dos dados € o fator estrutural



51

mais relevante em ambas as cidades. Em Arapiraca, das 580.608 posi¢des célula-tempo
do conjunto de validacao extraido dos sub-grids 16 x 16, apenas 2.986 (~ 0,51%) cor-
respondem a ocorréncias reais; em Maceid, das 774.144 posic¢oes, 4.563 (=~ 0,59%) sao
positivas. Como consequéncia direta, a precision tradicional permanece abaixo de 2,5%
em Arapiraca e abaixo de 3,0% em Macei6é em todos os limiares avaliados. Esse padrao
corrobora o diagndstico de Albors Zumel, Tizzoni e Campedelli (2025) de que a tarefa

cé€lula a célula é fundamentalmente dificil sob classes tao desbalanceadas.

Utilidade pratica na vizinhanca. A tolerancia espacial produz melhora substancial em
ambas as cidades. Em Arapiraca, o F1 salta de 0,0379 (tradicional) para 0,2063 (espacial),
fator de aproximadamente 5,4 x; em Maceid, o F1 sobe de 0,0476 para 0,2405, fator
semelhante de ~5,1x. Como cada célula do grid tem ~0,2 km? de drea, uma vizinhanca
de Chebyshev < 1 corresponde a uma janela de aproximadamente 3 x 3 células (~1,8 km?),

granularidade coerente com o porte de uma operagao de patrulhamento preventivo.

Convergéncia do treinamento. Tanto em Arapiraca quanto em Maceid, a perda de
validacdo permanece sistematicamente abaixo da perda de treino ao longo das 200 épocas,
sem evidéncias de overfitting (gap final inferior a 0,03 em Macei6 e a 0,02 em Arapiraca).
O minimo da perda de validagdo € atingido proximo ao fim do treinamento (época 191 de
200 em Macei6; época 200 de 200 em Arapiraca). Esse comportamento, somado ao uso
de dropout elevado e a amostragem aleatdria de sub-grids, sugere que o modelo poderia se
beneficiar de épocas adicionais ou de uma taxa de aprendizado ligeiramente maior, pontos

que podem ser explorados em trabalhos futuros.

Escolha do limiar. Para Maceid, os limiares 6timos sdo 7 = 0,75 (F1 tradicional) e T =
0,68 (F1 espacial). Para Arapiraca, esses valores sdo 7 = 0,74 e T = 0,62, respectivamente.
Os limiares 6timos relativamente altos para a variante tradicional em ambas as cidades
indicam que o modelo precisa adotar um critério bastante conservador para tentar elevar
a precision, ao custo de recall reduzido. Na variante espacial, Macei6 equilibra-se em
um limiar um pouco mais alto que Arapiraca, sugerindo predi¢des marginalmente mais

calibradas em virtude do maior volume de dados disponivel para treinamento.

Comparacao entre cidades. Macei6 apresenta desempenho superior a Arapiraca em
todas as métricas espaciais: F1 espacial 6timo de 0,2405 contra 0,2063 (+17%), recall
espacial de 54,1% contra 58,6% no respectivo limiar 6timo, e precision espacial de 17,1%
contra 13,8%. Em 7 = 0,50, o desempenho de Macei6 ainda € mais expressivo: 79,0% dos
crimes sdo capturados na vizinhanga imediata, contra 73,2% em Arapiraca. Esse padrao
€ coerente com a diferenca de volume de dados (Macei6 dispoe de 72.649 ocorréncias
contra 17.356 em Arapiraca, fornecendo ao modelo uma base de treinamento mais rica) e
com a menor esparsidade do conjunto de treino de Macei6 (pos_weight ~ 123,4 contra

~ 163,3 em Arapiraca).
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* Limitacoes. Os valores reportados referem-se a uma tnica execucao com seed = 42, sem
médias entre sementes (no estudo de referéncia sdo utilizadas as sementes 0, 42, 123 € 999).
Também nao foram executados baselines (persisténcia, média mével, regressdo logistica,
Random Forest, LSTM padrao) para quantificar o ganho efetivo da ConvLSTM, nem foram
incorporados canais adicionais de entrada (mobilidade, sociodemografia), limitacoes ja

elencadas entre os trabalhos futuros.
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5 CONCLUSAO

Este trabalho prop0s a aplicacdo de uma arquitetura ConvLSTM para a predicdao de crimes
violentos contra o patrimdnio nas cidades de Macei6 e Arapiraca, utilizando dados georreferen-
ciados de ocorréncias entre 2012 e 2022 cedidos pela Policia Militar de Alagoas. O pipeline
desenvolvido abrangeu desde o pré-processamento dos dados brutos (limpeza, filtragem por tipo
de crime, filtragem espacial por poligono municipal obtido via OpenStreetMap) até a constru¢ao
de representacdes espaco-temporais em grids regulares de drea-alvo ~0,2 km?, a defini¢do de
janelas deslizantes de 14 dias em granularidade de 12h, a extrac¢ao de sub-grids 16 x 16, o treina-
mento da ConvLSTM com tratamento explicito do desbalanceamento via BCEWithLogitsLoss
ponderada, e a avaliagdo por varredura de limiar de classificagdo com métricas tradicionais e
com tolerancia espacial.

Os resultados obtidos para as duas cidades indicam que o modelo ConvLLSTM ¢é capaz de
identificar regides com maior probabilidade de ocorréncia criminal, embora com limitacdes
significativas na precisdo célula a célula. Para Maceid (N = 73, 72.649 ocorréncias), o melhor
F1 tradicional foi de 0,0476 (T = 0,75) e o melhor F1 espacial de 0,2405 (7 = 0,68), com recall
espacial de 54,1% no respectivo limiar 6timo. Para Arapiraca (N = 57, 17.356 ocorréncias), o
melhor F1 tradicional foi de 0,0379 (7 = 0,74) e o melhor F1 espacial de 0,2063 (t = 0,62),
com recall espacial de 58,6%. Em ambas as cidades, a perda de validagao permaneceu sistemati-
camente abaixo da perda de treino ao longo das 200 épocas, sem evidéncias de overfitting, e o
minimo da perda de validacao foi atingido préximo ao fim do treinamento (época 191 em Maceid
e época 200 em Arapiraca), sugerindo que o modelo poderia se beneficiar de mais épocas.

A comparacido entre as cidades revela que o desempenho do modelo é consistentemente
superior em Maceid, o que pode ser atribuido ao maior volume de ocorréncias disponiveis
para treinamento (72.649 contra 17.356) e a menor esparsidade do conjunto de treino (~0,80%
contra ~0,61% de células positivas nos sub-grids). Em ambos o0s casos, a tolerancia espacial
(vizinhanga de Chebyshev < 1) produziu melhora expressiva, multiplicando o F1 por fatores de
aproximadamente 5,1 x em Macei6 e 5,4 x em Arapiraca, evidenciando que o modelo aprende a
localizar corretamente vizinhancas de risco mesmo quando erra a célula exata.

E importante destacar algumas limitacdes do presente estudo. A precision tradicional
permaneceu sistematicamente baixa em todos os limiares (inferior a 3,0% em Macei6 e a 2,5%
em Arapiraca), o que significa que a grande maioria dos alertas ndo corresponde a ocorréncias
reais na célula exata. Esse padrdo € consistente com os achados de Albors Zumel, Tizzoni e
Campedelli (2025), que reporta limitacOes andlogas em cidades norte-americanas e justificou a
introducdo, naquele estudo e replicada aqui, da avaliagdo com tolerancia espacial. Além disso, o
pipeline utiliza apenas o canal de ocorréncia criminal, sem incorporar dados sociodemogréficos

ou de mobilidade humana, e adota uma tnica semente aleatéria (42), em contraste com as
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quatro sementes utilizadas no estudo de referéncia. Por fim, ndo foram executados modelos

baseline (persisténcia do dltimo mapa, média mével, regressao logistica, random forest, LSTM

padrdo) que permitiriam quantificar o ganho efetivo da ConvLSTM em relacdo a abordagens

mais simples.

5.1 TRABALHOS FUTUROS

Com base nas limitacdes identificadas e nas possibilidades abertas pelo pipeline desenvolvido,

os seguintes trabalhos futuros podem ser realizados:

Adotar um split cronolégico 80/10/10 (treino, validagdo e teste), com a sele¢do do limiar
de classificacdo 6timo realizada exclusivamente sobre a particdo de validagdo e o reporte
das métricas finais feito sobre a parti¢ao de teste. Essa separacdo eliminaria o viés otimista
presente na configuragdo atual, em que validacdo e reporte coincidem, e estd alinhada as
boas préticas metodoldgicas de aprendizado supervisionado, ainda que afaste o pipeline da

configura¢do 90/10 adotada por Albors Zumel, Tizzoni e Campedelli (2025);

Repetir o treinamento das duas cidades com multiplas sementes aleatdrias (por exemplo,
{0, 42, 123,999}, conforme o estudo de referéncia), reportando médias e desvios-padrdo

das métricas em vez de valores pontuais;

Implementar e comparar modelos baseline (persisténcia do ultimo mapa, média movel,
regressao logistica, Random Forest e LSTM padrao) para quantificar o ganho efetivo da

ConvLSTM em relacdo a alternativas mais simples;

Estender o treinamento para mais épocas ou avaliar variagdes da taxa de aprendizado: as
curvas de validagdo de Macei6 e de Arapiraca atingem seus minimos préximo ao fim do
treinamento (épocas 191 e 200, respectivamente), indicando que o modelo possivelmente

ainda se beneficiaria de mais iteracdes ou de um agendamento de learning rate ajustado;

Incorporar canais adicionais de entrada (dados sociodemograficos do IBGE e dados de
mobilidade humana) para avaliar se informacdes contextuais melhoram o desempenho
preditivo, em linha com a configuracdo de melhores resultados reportada por Albors Zumel,
Tizzoni e Campedelli (2025);

Experimentar diferentes granularidades temporais (por exemplo, 8h ou 24h) e tamanhos de
lookback (entre 2 e 28 dias), comparando o impacto sobre a previsao de crimes violentos

contra o patrimonio em Alagoas;

Avaliar o impacto de diferentes tamanhos de grid e de sub-grid na capacidade preditiva,
eventualmente substituindo a amostragem aleatéria de sub-grids por treinamento sobre o

grid completo, caso o orgamento computacional permita;
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* Investigar técnicas de aumento de dados e estratégias alternativas de balanceamento (focal
loss, oversampling de amostras positivas) para mitigar o impacto da esparsidade extrema,

sobretudo em Arapiraca;

* Estudar o critério de aceitagdo de sub-grids: este trabalho relaxou o limite minimo de
ocorréncias por sub-grid de > 2 (paper de referéncia) para > 1, e seria interessante

quantificar o impacto desse parametro sobre as métricas finais;

* Explorar a generalizacdo do modelo por meio de transferéncia de aprendizado entre cidades
(treinamento em Macei6 e avaliacdo em Arapiraca, e vice-versa), de modo a verificar se

padrdes aprendidos em uma cidade se transferem para a outra.
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