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RESUMO

Este artigo explora a aplicacdo da mineracdo de dados no estudo da criminalidade e violéncia em
Carapicuiba durante o periodo de 2014 a 2016, com foco na importancia da compreensdo desses eventos
para estratégias de seguranca publica. Utilizando o processo KDD, algoritmos de analise preditiva e o
software minerador SIPINA Research, o presente artigo visa analisar as informagdes relacionadas a
criminalidade e ao perfil demografico da regido. O uso do processo de Descoberta de Conhecimento em
Bancos de Dados (KDD) permitiu a extragdo de insights valiosos a partir de suas etapas de selecdo, pré-
processamento e interpretacdo, onde foi possivel transformar informagdes brutas em conhecimento util
e acionavel, enquanto a ferramenta open source SIPINA, ainda que limitada em capacidade de
processamento, facilitou apura¢des exploratérias, modelagem e visualizagdo dos resultados. Ao
combinar o KDD com a modelagem preditiva do algoritmo C4.5, o estudo demonstra como a
examina¢do de dados pode ser utilizada para obter percepcdes e suportar decisdes informadas em
protecdo civil. Os resultados indicaram os tipos de infracdes mais frequentes, destacando padrdes
significativos como a relagdo entre idades e sexo e revelando tendéncias como o grau de instrugdo dos
autores dos crimes.
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ABSTRACT

This article explores the application of data mining in the study of crime and violence in Carapicuiba
during the period from 2014 to 2016, focusing on the importance of understanding these events for
public security strategies. Using the KDD process, predictive analysis algorithms and the SIPINA
Research mining software, this article aims to analyze information related to crime and the demographic
profile of the region. The use of the Knowledge Discovery in Databases (KDD) process allowed the
extraction of valuable insights from its selection, pre-processing, and interpretation stages, where it was
possible to transform raw information into useful and actionable knowledge, while the tool open source
SIPINA, although limited in processing capacity, facilitated exploratory investigations, modeling and
visualization of results. By combining KDD with the predictive modeling of the C4.5 algorithm, the
study demonstrates how data examination can be used to gain insights and support informed decisions
in civil protection. The results indicated the most frequent types of infractions, highlighting significant
patterns such as the relationship between ages and sex and revealing trends such as the level of education
of the perpetrators.

Keywords: KDD; Algorithm C4.5; SIPINA.

RESUMEN

Este articulo explora la aplicacion de la mineria de datos en el estudio del crimen y la violencia en
Carapicuiba durante el periodo de 2014 a 2016, centrandose en la importancia de comprender estos
eventos para las estrategias de seguridad publica. Utilizando el proceso KDD, algoritmos de analisis
predictivo y el software de mineria SIPINA Research, este articulo tiene como objetivo analizar
informacion relacionada con la criminalidad y el perfil demografico de la region. El uso del proceso
Knowledge Discovery in Databases (KDD) permitié extraer insights valiosos desde sus etapas de
seleccion, preprocesamiento e interpretacion, donde fue posible transformar informacion cruda en
conocimiento Util y procesable, mientras que la herramienta de codigo abierto SIPINA, aunque limitado
en capacidad de procesamiento, facilitd investigaciones exploratorias, modelado y visualizacion de
resultados. Al combinar KDD con el modelado predictivo del algoritmo C4.5, el estudio demuestra
como se puede utilizar el examen de datos para obtener conocimientos y respaldar decisiones informadas
en proteccion civil. Los resultados indicaron los tipos de infracciones més frecuentes, destacando
patrones significativos como la relacion entre edades y sexo y revelando tendencias como el nivel de
educacion de los perpetradores.

Palabras clave: KDD; Algoritmo C4.5; SIPINA.

1 INTRODUCAO

A analise da criminalidade ¢ uma questao crucial para a seguranga publica em qualquer
sociedade. No contexto especifico de Carapicuiba, municipio do estado de Sdo Paulo, essa
observacdo torna-se ainda mais relevante, considerando a necessidade de compreender e
abordar os padrdes de delitos e violéncia que impactam a comunidade local.

Carapicuiba enfrenta desafios significativos relacionados a criminalidade e & violéncia,
refletindo em dinamicas socioecondmicas complexas, densidade populacional e outros fatores
ambientais. Segundo um levantamento realizado por Moreno et al. (2023) em 2023, com base
nos registros de roubos e furtos da Secretaria da Seguranga Publica (SSP) do mesmo ano, 138
ruas e avenidas foram identificadas como locais com maior incidéncia desses crimes na regiao
da Grande Sao Paulo, sendo a cidade encontrada em quarto lugar nesse ranking. Essa apuracao
retrata a complexidade dos padrdes de criminalidade que afetam a populacgdo, exigindo um
exame detalhado e atualizado para desenvolver estratégias eficazes de seguranca publica.
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Diante da quantidade de dados disponiveis, a mineragdo surge como uma ferramenta poderosa
para extrair descobertas e padrdes ocultos. O processo de Descoberta de Conhecimento em
Bancos de Dados, conhecido como KDD (Knowledge Discovery in Databases), oferece uma
metodologia sistematica para transformar o conjunto em conhecimento ttil e acionavel.

E crucial ressaltar que, conforme o Manual de Interpretacio dos Dados Criminais
(Coordenadoria de Analise e Planejamento, 2005, p. 4), ¢ fundamental compreender as
limitagdes dos dados oficiais de criminalidade, pois estdo sujeitos a falhas e distor¢cdes em todas
as etapas, desde a detecgao até o registro dos crimes, entre outros cuidados na apreciacao das
informagdes, que serdo detalhados de forma abrangente neste documento.

O problema central deste estudo reside na caréncia de investigacdes detalhadas sobre a
criminalidade em Carapicuiba. Essa falta de foco dificulta a implementagdo de politicas
eficazes de seguranca publica. Assim, este estudo visa demonstrar como realizar uma analise
abrangente dos eventos de criminalidade e violéncia em Carapicuiba, utilizando como exemplo
os boletins de ocorréncia registrados entre o ano de 2014 e 2016.

Para isso, serd utilizada a técnica de data mining, com énfase no processo KDD e no
algoritmo C4.5, para analisar e interpretar os elementos coletados sobre a criminalidade,
buscando obter insights relevantes e significativos.

2 REFERENCIAL TEORICO

O referencial teérico deste estudo baseia-se no KDD, uma abordagem sistematica para
retirar conhecimento util e acionavel a partir de grandes conjuntos de dados.

2.1 Processo de KDD

O processo de KDD, formalizado em 1989, refere-se a busca de conhecimento a partir
de uma base de informagdes. Segundo TEOFILO (2015), o KDD ¢ um processo iterativo e
interativo, composto por varias etapas nao triviais, que possui o intuito de identificar padroes
compreensiveis, validos, novos e potencialmente tuteis, composto por varias etapas
interdependentes que sdo essenciais para o sucesso da curadoria de dados (Figura 1).

Figura 1 — Visualizagdo das etapas do Processo de KDD
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Fonte: Teofilo, Daniel (2015)
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Conceito e importancia, permite que organizagdes e pesquisadores identifiquem

conhecimentos valiosos que podem ser utilizados para tomar decisdes informadas e
estratégicas. A sua importanciareside na capacidade de lidar com a complexidade dos dados,
permitindo a extragdo de informagdes significativas.

Etapas do processo:

a)

b)

c)

d)

Selegao: Os elementos relevantes para a analise sdo selecionados a partir de diversas
fontes de dados disponiveis. A selecdo das informagdes ¢ crucial para garantir a
qualidade e a relevancia do estudo;

Pré-processamento: Os dados coletados podem conter inconsisténcias, ruidos e
valores ausentes que precisam ser tratados antes da analise. Esta etapa envolve a
limpeza, integragdo e transformagao para prepara-los para a mineragao;
Transformacdo: Os dados sdo transformados em um formato adequado para a
pesquisa. Isso pode incluir normalizagao, redug¢do de dimensionalidade e a criagao
de novas variaveis com base nas caracteristicas existentes;

Mineragao de dados: Nesta fase, os algoritmos de mineracao sdo aplicados aos
dados para identificar padroes, tendéncias e relacdes. Existem diferentes técnicas
de mineragdo, como arvores de decisao, redes neurais e clustering, que podem ser
utilizadas dependendo dos objetivos da anélise;

Interpretacao/Avaliagdo: Nesta etapa, os resultados sdo interpretados e avaliados
em relacdo aos objetivos da andlise. Aqui sdo extraidos insights expressivos dos
padrdes identificados e valida-se a qualidade dos modelos desenvolvidos.

3 METODO

O estudo foi conduzido em diversas etapas, detalhadas em seguida.

3.1 Coleta

Inicialmente, os dados de criminalidade foram obtidos, através do site Kaggle, com a
localidade abrangendo todos os municipios do estado de Sdo Paulo, no periodo de 2007 a 2016.

Figura 2 - Dataset em Kaggle
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Fonte: Kaggle (2019)
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3.2 Pré-processamento

Os dados coletados foram submetidos a um processo de pré-processamento para
garantir qualidade e prepara-los para analise. Esse preparo consistiuna conversao dos arquivos
.csv para .xIsx e posterior filtragem, deixando somente boletins de ocorrénciade Carapicuiba.
O processo incluiu a limpeza dos dados para remog¢do de informacdes irrelevantes ou
inconsistentes, tratamento de valores ausentes e, a fim de uma predi¢ao mais clara e objetiva,
foi realizada a simplificagdo das rubricas, agrupando-as em categorias amplas. O Quadro 1
demonstra a nova categorizagao dentro da base de dados.

Quadro 1 — Simplifica¢do das rubricas

Categoria Descrigao
Drogas Drogas sem autorizacdo ou em desacordo (Art.33, caput)
Drogas Oferecer droga a pessoa de seu relacionamento (Art.33,§3°)
Drogas Induzir, instigar ou auxiliar alguém ao uso indevido de droga (Art.33,§2°)
Drogas Trafico de entorpecente (Art. 12)
Estupro Estupro de vulneravel (art.217-A)
Estupro Estupro (art.213)
Furto Furto (art. 155)
Furto Furto qualificado (art. 155, §40.)
Furto Furto de coisa comum (art. 156)
Homicidio Homicidio qualificado (art. 121, §20.)
Homicidio Homicidio simples (art. 121)
Homicidio Homicidio culposo (art. 121, §30.)
Homicidio Homicidio culposo na direcdo de veiculo automotor (Art. 302)
Lesdo Corporal Lesao corporal (art 129 § 9°)
Lesdo Corporal Lesao corporal (art. 129)
Lesdo Corporal Lesdo corporal culposa (art. 129. §60.)
Lesio Corporal Lesao corporal culposa na gi(i)r;:giﬁg ’1(“11; V&Eﬁﬁ» ’a;utomotor (Art. 303) (“Art.
Lesdo Corporal Lesdo corporal de natureza 'GRAVISSIMA' (art. 129, §20.)
Lesdo Corporal Lesdo corporal de natureza GRAVE (art. 129, §10.)
Roubo Roubo (art. 157)

Fonte: Elaboracdo propria

3.3 SIPINA

O SIPINA ¢ umas das ferramentas iniciais de previsao estatistica desenvolvida para
auxiliar empresas e instituigdes a tomarem decisdes estratégicas embasadas em dados. Com
uma interface simples e uma variedade de algoritmos de aprendizado de méaquina, o software
permite usudrios explorarem um conjunto limitado de dados, identificar padroes e tendéncias,
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e fazer previsdes precisas sobre o comportamento futuro. Além do mais, o SIPINA oferece
recursos avancados de visualizagdo de dados, facilitando a interpretacdo e comunicagdo dos
aprendizados gerados, tornando-o indispensdvel para a busca inicial por aprimorar sua
capacidade de previsdo e antecipagdo de cenarios (Figura 3).

Figura 3 — Interface SIPINA: Arvore de decisido

1306 (31%) Lesdo Corporal
874 (21%) Furto
1471 (35%) Roubo
312 (07T%) Drogas
144 (03%) Homicidio
568 (01%) Estupro

DESCR_TIPO_PESSOA

[Adolescente infrator] [AutonVitima 1 [Testemunha 1 [Representants 1 [Partes
21 (20%) 69 (96%) 71 (21%) 48 (23%) 130 (88%)
5 (D5%) 1 (01%) 42 (12%) B9 (44%) 8 (049%)
25 (23%) 1 (01%) 26 (25%) 47 (23%) 8 (05%)
54 (50%) 0 (00%) 102 (30%) 2 (01%) 0 (00%)
0 (00%) 1 (01%) 40 (12%) 2 (01%) 4 (03%)
2 (02%) 0 (00%) 3 (01%) 16 (08%) 0 (00%)

COR
[Pards | [Branca ] [M&o Especificado) [Preta ] [Amarela
2 (33%) 13 (24%) 48 (18%) 1 (33%) 0 (00%6)
1 (04%) 4 (07%) 38 (14%) 1 (23%) 0 (00%6)
8 (30%) 19 (35%) 59 (23%) 0 (00%) 0 (00%)
4 (15%) 14 (26%) 83 (32%) 1 (33%) 0 (00%6)
3 (11%) 4 (07%) 33 (13%) 0 (00%) 0 (00%6)
2 (07%) 0 (00%) 1 (00%) 0 (00%) 0 (00%:)

Fonte: Elaboragao propria

Como o SIPINA ¢ um sistema legado, que ndo recebe mais suporte, atualizagdes ou
mantém suas documentagdes ativas, ele desempenha bem apenas com um conjunto menor de
dados e, por conta disso, a avaliagdao que inicialmente seria feita com fundamento nos 10 anos
disponiveis foi reduzida para focar nos tltimos 3 anos (2014, 2015 e 2016). Ainda que, com
limitacdes visiveis, tal ferramenta identifica padrdes e tendéncias a partir da aplicacao de seus
algoritmos disponiveis e apresenta flexibilidade na personalizacdo de acordo com as
necessidades especificas do usudrio.

Dentre as vantagens da utilizacdo do SIPINA, encontra-se a tomada de decisdo mais
informada e precisa, com o fornecimento de previsdes baseadas em estatisticas sélidas e
diagnosticos robustos. As previsdes podem resultar em economia de tempo e recursos, além de
minimizar riscos ao antecipar tendéncias e padrdes futuros. A utilizagdo do SIPINA na analise
promove uma cultura organizacional orientada por dados, onde as decisdes sao fundamentadas
em evidéncias, gerando confianca e impulsionando o crescimento sustentavel.

3.3.1 Instalacio e ajustes

Passos a seguir:

1. Fazer o download na plataforma SIPINA (Figura 4).
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Figura 4 — Instalando a ferramenta SIPINA

SIPINA DOWNLOAD (1)

XL-SIPINA is

Fonte: Elaboragao propria
2. Adicionando o SIPINA ao Excel (Figura 5).

Figura 5 — No Excel, selecionando o menu "Arquivo"
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Fonte: Elaboragao propria

3. Selecionando "Opg¢des" (Figura 6).

Figura 6 — No menu decorrente da opcao "Arquivo", selecionando "Opgdes"

Conta

Comentarios

Opcdes

Fonte: Elaboragao propria

4. Selecionar "suplementos" (Figura 7).

Figura 7 — Selecionando a guia "suplementos"

E‘ Exiba e gerencie Suplementos do Microsoft Office.
Suplementos
Nome-~

Suplementos de Aplicativa Ativos
Sipina CA\Program Files (xB6)\StatPackage\Sipi  Suplemento do Exc

tivo Inativos

Fonte: Elaboragdo propria
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5. Selecionar "Suplementos do Excel" (Figura 8).

Figura 8 — Na opgao 'gerenciar’, selecionar 'Suplementos do Excel'

Gerenciar: | Suplementos do Excel

Fonte: Elaboragdo propria

6. Clicar em "procurar" (Figura9).

Figura 9 — "Procurar"

Cancelar

Procurar...

Automagdo...

Fonte: Elaborag@o propria

7. Buscar, nos arquivos de programa (Figura 10).

Figura 10 — Abrir a pasta StatPackage

BB « DiscoL.. » Arquivos de Programas (x86) »

va pasta

» Nome Data de modifica
B scpbrad
W StatPackage

Fonte: Elaboragdo propria

8. Selecionar arquivo .xla (Sipina) dentro da pasta StatPackage (Figura 11).

Figura 11 — Arquivo .xla

MNome

I dataset
M doc
iz Sipina

B2 tutorials_english

Fonte: Elaboragao propria

9. Selecionar a tabela por completo, "Suplementos", "Sipina" e por fim, "Executar"
(Figura 12).
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Figura 12 — "Suplementos" > "Sipina"> "Executar"
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Fonte: Elaboragdo propria

3.4 Arvore de Decisio

A andlise foi realizada utilizando o algoritmo de arvore de decisao C4.5, algoritmo
criado por J. Ross Quinlan no ano de 1993, disponivel no software SIPINA. A arvore de decisdo
¢ uma técnica de analise preditiva usada na mineracao de dados baseada na estrutura de uma
arvore, realizando a classificagdo de acordo com regras de decisdo aprendidas a partir do
conjunto de treinamento. Utilizando essa abordagem foram explorados padrdes temporais,
geograficos e de ocorréncia de crimes em Carapicuiba ao longo do periodo estudado. Ainda,
foram desenvolvidos modelos preditivos fundados neste algoritmo para estimar a incidéncia de
crimes em diferentes areas e periodos, visando auxiliar na tomada de decisdo das autoridades
responsaveis pela seguranga publica na regido.

3.5 Consideracdes Eticas

Todas as etapas do estudo foram realizadas seguindo os principios éticos da pesquisa
cientifica, garantindo o respeito aos direitos e a privacidade dos individuos envolvidos. As
informacdes sensiveis relacionadas aos crimes analisados foram tratadas com
confidencialidade, e os resultados foram utilizados apenas para fins académicos e de pesquisa.

3.6 Limitacoes do Estudo

E importante destacar algumas limitagdes do estudo, como a disponibilidade e
qualidade dos dados encontrados através do site Kaggle, bem como a complexidade e dindmica
do fendmeno da criminalidade, que podem afetar os resultados da anéalise. Ademais, o uso de
técnicas de arvore de decisdo requer cuidado na interpretagao dos resultados, considerando a
necessidade de ajustes e validacdes adicionais e deve ser feita com cuidado, considerando
contextos sociais, econdmicos € demograficos que podem influenciar os padrdes de
criminalidade.

4 RESULTADOS E DISCUSSAO

Inicia-se os resultados e discussdo pelos resultados do caso estudado.
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4.1 Resultados do Caso Estudado

A classificacdo foi gerada sob o atributo de classe rubrica. A Figura 13 mostra o
destaque dos crimes por cor.

Figura 13 — Classes de crime

1306 (31%) Lesao Corporal
874 (21%) Furto
1471 (35%) Roubo
312 (07%) Drogas
144 (03%) Homicidio
56 (01%) Estupro

Fonte: Elaborag@o propria

4.1.1 Perfil demografico dos crimes em Carapicuiba

Durante o periodo de 2014 a 2016, observou-se um perfil demografico caracteristico
dos crimes em Carapicuiba. O estudo revelou que, dos boletins de ocorréncia classificados pelos
autores, os crimes mais recorrentes sao de Lesdo Corporal, onde 85% foram cometidos por
jovens adultos menores de 29 anos. Além disso, constatou-se que 85% dos crimes tiveram
autores do sexo masculino, em sua maioria de etnia branca (Figura 14).

Figura 14 — Arvore de caracteristica dos autores

IDADE_PESSOA

0 (00%)
0 (00%)

IDADE_PESSOA

SEXO_PESSOA

2]

7 (100%)

888

coonolly
CEEEEEIE

3233388|¢
883 2

Fonte: Elaboragdo propria

4.1.2 Tipos de crimes mais frequentes

Os tipos de crimes mais frequentes em Carapicuiba foram analisados, destacando-se
Roubo, Lesao Corporal e Furto, representando 87% do total de crimes registrados, indicando
que crimes violentos sdo os mais comuns (Figura 15).
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Figura 15 — Nos descritivos dos detentores dos registros

1308 (31%) Leso Corporal
874 (21%) Furto.
1471 (35%) Roubo
312 (07%) Drogas
144 (03%) Homicidio
56 (01%) Estupro

DESCR_TIPO_PESSOA

11

[Vitima ] [Condutor 1 [indicisde 1 [ infrator] [ 10 1T ] [Partes ] [Declarante [Adolescente [Crianga ]
545 (25%) 132 (50%) 11 (04%) 21 (20%) 9 (36%) T (21%) 46 (23%) 130 (88%) & (03%) 13 (62%) 2 (50%)
540 (25%) 20 (08%) 25 (09%) 5 (05%) 1 (01%) 42 (12%) 89 (44%) 8 (04%) 123 (69%) 4 (19%) 0 (00%)
1020 {48%) 56 (15%) 162 (57%) 25 (23%) 1 (01%) 30 (25%) 47 (23%) 8 (05%) 47 (20%) 1 (05%) 1 (25%)

5 (00%) o7 (18%) 78 (28%) 54 (50%) 0 (00%) 102 (30%) 2 (01%) 0 (00%) 1 (01%) 2 (10%) 0 (00%)

2 (03%) 29 (08%) 3 (01%) 0 (00%) 1 (01%) 40 (12%) 2 (01%) 4 (03%) 1 (01%) 0 {00%) 0 (00%)

18 (01%) 7 (02%) 4 (01%) 2 (02%) 0 (00%) 3 (01%) 16 (08%) 0 (00%) 0 (00%) 1 (05%) 1 (25%)

Fonte: Elaboragdo propria

4.1.3 Relacao entre idade, sexo e tipos de crime

Revelou-se uma relacao significativa entre idade, sexo e tipos de crime. Verificou-se
que homens sdo predominantes em quase todas as categorias de crimes enquanto ha menor
representatividade de mulheres, especialmente em categorias de crimes violentos (|Figura 16).

Figura 16 — Idades presentes nos crimes

1306 (31%) Lesao Corporal
874 (21%) Furto
1471 (35%) Roubo
312 (07%) Drogas
144 (03%) Homicidio
56 (01%) Estupro

SEXO_PESSOA

[M] [F]
847 (30%) 456 (35%)
577 (20%) 296 (23%)
985 (35%) 486 (37%)
292 (10%) 18 (01%)
121 (04%) 23 (02%)
26 (01%) 30 (02%)

Fonte: Elaboragao propria

Crimes relacionados a drogas e roubo sao mais comuns em individuos pardos abaixo de

37 anos (Figura 17).
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Figura 17 — Distribuicdo dos nos sobre a cor da pele
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Fonte: Elaboragdo propria

4.1.4 Idade e vitimizacao

A maior parte das vitimas tem idade superior a 14.50, sendo criangas e adolescentes (<
14.50) sdo menos frequentemente vitimas em comparagdo a adultos. Considerando a cor,
individuos brancos e pardos sdo os mais recorrentes e a predominancia do sexo masculino se

mantém nas vitimas também (Figura 18).

Figura 18 — Distribuicdo dos nos sobre idade, cor e sexo das vitimas

Fonte: Elaboragao propria
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4.1.5 Relacdo do periodo anual com mais registros

A analise também demonstrou a incidéncia dos crimes nos meses do ano. De acordo
com o resultado (Figura 19):

a) Janeiro e inicio de fevereiro: Existe alta incidéncia de lesdo corporal;

b) Final de fevereiro, margo, abril e inicio de maio: Alta incidéncia de furto, roubo
e alguns homicidios e estupros;

¢) Final de maio, junho, julho e inicio de agosto: Alta incidéncia de furto, roubo e
crimes relacionados a drogas;

d) Final de agosto, setembro, outubro e inicio de novembro: Alta incidéncia de
lesdo corporal e alguns homicidios e estupros;

e) Final de novembro e dezembro: Altaincidéncia de crimes relacionados a drogas.

Figura 19 — Incidéncia dos crimes baseado nos meses do ano

D BE B

Attribute selection
=- g% Class attribute
" [3] RuBRICA
- Predictive attibutes

JH Mes
(8 DATA_OCORRENCIA_BO

DATA_OCORRENCIA_BO

Learning method

MethodMame=C4.5 (Quinlan - 1993)
MethodClassMame=TAibreDecisionC45
Hdl=5

Confidence level=25

Leaf size=2

Sampling=0

SamplingPart=5000

Examples selection

4422 examples selected
1106 examples idle

Fonte: Elaboragado propria

4.2 Discussao dos Resultados

Os resultados obtidos fornecem compreensdes sobre a dindmica da criminalidade em
Carapicuiba, auxiliando na verificacdo dos padrdes e tendéncias dos delitos na regido. A
identificagdo do perfil demografico dos criminosos e dos tipos de crimes mais frequentes ¢é
fundamental para o desenvolvimento de estratégias de preven¢do e combate a criminalidade.
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As informacdes obtidas neste estudo tém importantes implicagdes para a seguranga
publica e o desenvolvimento de politicas de prevencao a criminalidade em Carapicuiba. Os
resultados podem subsidiar a alocag@o de recursos e a implementagdo de medidas especificas
para reduzir a incidéncia de crimes na regido, promovendo assim um ambiente mais seguro e
pacifico para os moradores. Sendo importante ressaltar que o presente estudo foi desenvolvido
em base introdutoria ao tema e para melhores analises, deve-se considerar uma base de dados
ainda maior, mais recente e aplicada em conjunto com ferramentas de maior capacidade.

5 CONSIDERACOES FINAIS

Na andlise dos crimes de trafico cometidos por condutores, identificamos padrdes
elucidativos que auxiliam o entendimento desses eventos. Os resultados revelaram que uma
proporc¢ao significativa dos crimes ocorreu entre individuos com menos de 29 anos de idade,
sendo os condutores do sexo masculino os principais infratores em todas as categorias de crimes
relacionados a roubo, lesdo corporal e furto. Além disso, os dados destacam a predominancia
de crimes relacionados a drogas e roubo com uma alta propor¢ao de casos envolvendo
infratores abaixo de 37 anos da cor parda.

Em relagdo aos crimes cometidos por condutores em geral, observamos uma clara
disparidade entre os sexos, com uma grande maioria dos crimes sendo perpetrados por homens.
Esses crimes abrangem vérias categorias, incluindo trafico de drogas, lesdo corporal, homicidio
e roubo. A analise dos boletins de ocorrénciarevelou que o roubo é o crime mais comum com
35%, seguido de lesdo corporal com 31%, ambos representando a grande maioria dos registros.

O uso do processo KDD foi basal para extrair insights significativos desses vastos
conjuntos de informagdes. Por meio das etapas do KDD, pudemos transformar dados brutos
em conhecimento acionavel, proporcionando uma compreensao mais profunda dos padroes de
criminalidade. A ferramenta SIPINA demonstrou sua utilidade, facilitando a analise
exploratéria, modelagem e visualizagdo, e permitindo a identificagao de forma eficaz.

Espera-se que este estudo contribua para o cendrio de abstracdo de conhecimento em
dados, fornecendo um olhar introdutoério a ciéncia de dados. Com uma compreensao mais clara
de como informagdes podem ser obtidas através da minera¢do de dados, ndo apenas as
autoridades, como também civis, podem desenvolver estratégias mais eficazes para prevenir e
combater esses delitos.

Para pesquisas futuras, recomenda-se a expansdo deste estudo para incluir
interpretacdes mais detalhadas de outros tipos de crimes, bem como a investigagdo de fatores
subjacentes que contribuem para o aumento ou reducdo da criminalidade em determinadas
areas. Além disso, o uso de técnicas mais avancadas de mineracdo de dados e modelagem
preditiva em conjunto com uma ferramenta que ofereca maior capacidade de processamento
que a utilizada neste artigo, pode oferecer pontos de vista adicionais sobre a prevengao de
crimes e o desenvolvimento de politicas publicas mais eficazes na area da seguranca.
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