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RESUMO 

As previsões de variáveis criminais são úteis para o desdobramento tático de recursos, alocação 

de pessoal e planejamento estratégico, aumentando a consciência tática e estratégica das forças 

policiais. Nos Estados Unidos, métodos preditivos são amplamente utilizados para antecipar 

tendências e identificar locais e indivíduos propensos à futura vitimização. No entanto, a 

literatura nacional ainda carece de modelos capazes de antecipar tendências criminais, com 

algumas exceções, como a ferramenta CrimeVis e outros estudos com técnicas de previsão mais 

modestas. A evolução e popularização da inteligência artificial (IA), especialmente do machine 

learning, permitem previsões mais rápidas, baratas e precisas, auxiliando na resolução de 

problemas anteriormente. A aplicação de IA pode processar e analisar grandes quantidades de 

informações rapidamente, melhorando a tomada de decisão. O objetivo principal deste trabalho 

é avaliar qual abordagem de modelagem – árvores de decisão ou redes neurais – oferece maior 

precisão na previsão de roubos de veículos no município do Rio de Janeiro, contribuindo para 

o desenvolvimento de ferramentas preditivas que possam auxiliar autoridades e órgãos de 

segurança pública na alocação eficiente de recursos e no planejamento estratégico de políticas 
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de prevenção. A precisão das modelagens será comparada utilizando o erro médio quadrático 

(Mean Squared Error - MSE). 

 

Palavras-chave: redes neurais; arvore de decisão; modelos preditivos; Segurança Pública; 

Roubo de Veículos. 

 

ABSTRACT 
Predictions of crime variables are useful for tactical resource deployment, personnel allocation, 

and strategic planning, increasing the tactical and strategic awareness of police forces. In the 

United States, predictive methods are widely used to anticipate trends and identify locations 

and individuals prone to future victimization. However, national literature still lacks models 

capable of anticipating crime trends, with some exceptions, such as the CrimeVis tool and other 

studies with more modest prediction techniques. The evolution and popularization of artificial 

intelligence (AI), especially machine learning, allows for faster, cheaper, and more accurate 

predictions, helping to solve problems earlier. The application of AI can process and analyze 

large amounts of information quickly, improving decision-making. The main objective of this 

work is to evaluate which modeling approach – decision trees or neural networks – offers 

greater accuracy in predicting vehicle thefts in the city of Rio de Janeiro, contributing to the 

development of predictive tools that can assist authorities and public security agencies in the 

efficient allocation of resources and in the strategic planning of prevention policies. The 

accuracy of the models will be compared using the Mean Squared Error (MSE). 

 

Keywords: neural networks; decision trees; predictive models; Public Security; Vehicle Theft. 

 

INTRODUÇÃO 

 

A violência urbana é um fenômeno complexo que afeta diversas cidades ao redor do 

mundo, sendo o Rio de Janeiro uma das metrópoles brasileiras mais impactadas por esse 

problema. O crescimento populacional desordenado, as desigualdades socioeconômicas e a 

presença de grupos criminosos organizados contribuem para a alta taxa de criminalidade. Entre 

os tipos de crimes mais comuns, o roubo de veículos se destaca como uma das ocorrências mais 

frequentes e preocupantes. De acordo com o Instituto de Segurança Pública do Rio de Janeiro 

(ISP), em 2023 foram registrados mais de 20.000 roubos de veículos na capital fluminense, 

número que reflete a persistente crise de segurança pública no estado (Instituto de Segurança 

Pública, 2023). 

O fenômeno da violência urbana no Rio de Janeiro também está intrinsecamente ligado 

à fragmentação espacial e social da cidade, que se caracteriza pela existência de áreas 

controladas por facções criminosas. Essas organizações exercem influência em comunidades 

periféricas e muitas vezes impõem um "poder paralelo", gerando um cenário de conflito 

constante com forças de segurança pública. Essa conjuntura torna a previsão de crimes um 
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desafio estratégico, já que a dinâmica de atuação das quadrilhas é muitas vezes imprevisível e 

heterogênea em termos espaciais e temporais. 

O impacto da violência urbana, especialmente o roubo de veículos, não se limita aos 

danos materiais. Esse tipo de crime gera medo, afeta a mobilidade urbana e provoca a retração 

de atividades econômicas, além de sobrecarregar o sistema de segurança pública. Nesse 

contexto, soluções tecnológicas que visam à prevenção e previsão de crimes, como o uso de 

algoritmos de machine learning, despontam como alternativas promissoras para a gestão 

eficiente de recursos e a criação de estratégias de segurança mais eficazes. A aplicação de 

técnicas de análise preditiva pode contribuir para a antecipação de ocorrências, otimizando a 

alocação de policiamento e reforçando a prevenção. 

As melhores práticas em segurança pública demandam um conhecimento prévio da 

dinâmica criminal, o que auxilia na formulação de políticas de segurança e na organização das 

forças policiais, permitindo que estas superem um papel reativo ao crime e se tornem mais 

proativas (Roeder et al., 2015). A realização de previsões de variáveis criminais serve a diversos 

propósitos, incluindo o desdobramento tático de recursos policiais, alocação de pessoal e 

planejamento estratégico (Meijer e Wessels, 2019). O objetivo dessas previsões é fornecer uma 

ferramenta que aumente a consciência tática e estratégica das forças policiais, permitindo um 

planejamento de policiamento mais proativo e eficaz. Diante dessas possibilidades teóricas, a 

aplicação de métodos preditivos para antecipar tendências e identificar locais e indivíduos 

propensos à futura vitimização é amplamente adotada por departamentos de polícia nos Estados 

Unidos (Perry et al., 2013). 

Apesar do sucesso internacional dessa prática, a literatura nacional carece de trabalhos 

propondo modelos capazes de antecipar tendências criminais. Silva et al. (2017) propõem o 

CrimeVis, uma ferramenta de visualização de dados capaz de relacionar informações 

socioeconômicas e criminais, enquanto outros estudos empregam técnicas de previsão e 

métodos de avaliação mais modestos em comparação com o que é praticado na literatura 

internacional (Provenza, Costa; Silva, 2015; Tashman, 2000). 

Com a evolução da inteligência artificial (IA) em todo o mundo e a democratização da 

sua utilização garante a capacidade de atuação em diversos setores. Um dos campos de 

aplicação da IA é o aprendizado de máquina, utilizado para extrair resultados e identificar 

padrões, conhecido como machine learning. A popularização dessa técnica está gerando uma 

redução de custo da previsão, assim podemos prever mais rapidamente, de forma mais barata e 
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com maior acuracidade, permitindo usar previsões para resolver problemas que antes não eram 

possíveis. (Agrawal, 2018) 

Utilizar o machine learning para auxiliar na previsão pode ser uma alternativa excelente 

para aprimorar a precisão dos resultados. A aplicação de inteligência artificial consegue 

processar e analisar rapidamente uma grande quantidade de informações, auxiliando na tomada 

de decisão (Alves; Prado, 2022). 

O objetivo principal deste trabalho é avaliar qual abordagem de modelagem – árvores 

de decisão ou redes neurais – oferece maior precisão na previsão de roubos de veículos no 

município do Rio de Janeiro, contribuindo para o desenvolvimento de ferramentas preditivas 

que possam auxiliar autoridades e órgãos de segurança pública na alocação eficiente de recursos 

e no planejamento estratégico de políticas de prevenção. A precisão das modelagens será 

comparada utilizando o erro médio quadrático (Mean Squared Error - MSE). 

 

MATERIAL E MÉTODOS 

 

Coleta e preparação dos dados 

Os dados foram obtidos através de data mining do site do Instituto de Segurança do 

Estado do Rio de Janeiro. A série histórica de crimes foi extraída no período entre janeiro de 

2003 e fevereiro de 2024, abrangendo um total de 254 observações. Conforme a Tabela 1, entre 

as variáveis incluídas na base de dados estão: 

Outros tipos de crimes: Roubos de transeunte, roubos de celular, roubos em coletivo, 

roubos de carga, roubos em residência, entre outros. 

Variáveis temporais: Mês e ano de cada observação. 

Variáveis geoespaciais: Localização dos crimes por área da cidade (exemplo: zona 

norte, zona sul, etc.). 

Fatores sócio demográficos: Alguns fatores socioeconômicos das regiões incluídas, 

como renda média e densidade populacional, foram incorporados ao conjunto de dados para 

análise. 
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Tabela 1. Primeiras observações da base de dados 

.  

Fonte: ISP-RJ – Instituto de Segurança do Rio de Janeiro (Elaborado pelo autor 

junho/2024) 

 

Pré-processamento dos Dados 

Antes da modelagem, o conjunto de dados foi submetido a um processo de pré-

processamento, composto pelas seguintes etapas: 

 

Tratamento de Dados Faltantes: as observações que apresentavam valores ausentes 

foram inicialmente investigadas. Caso o dado ausente fosse pontual e de uma variável crítica, 

a imputação foi feita utilizando técnicas como interpolação linear para variáveis temporais e 

médias móveis para variáveis de crimes. Se a ausência fosse extensa em algumas variáveis 

menos críticas, as observações foram removidas do conjunto de dados. 

Codificação de Variáveis Categóricas: as variáveis categóricas, tipos de crimes, foram 

transformadas em variáveis dummy, adequando-as ao formato exigido pelos algoritmos de 

machine learning; 

Normalização: Para o treinamento das redes neurais, os dados numéricos foram 

normalizados utilizando a técnica de escalonamento min-max. Essa técnica reescala os valores 

das variáveis para um intervalo de 0 a 1, conforme a seguinte fórmula: 

𝑋𝑛𝑜𝑟𝑚𝑎𝑙𝑖𝑧𝑎𝑑𝑜 =
𝑋 − 𝑋𝑚𝑖𝑛

𝑋𝑚𝑎𝑥 − 𝑋𝑚𝑖𝑛
 

Onde 𝑋 representa o valor original da variável, 𝑋𝑚𝑖𝑛 e 𝑋𝑚𝑎𝑥 são o valor mínimo e máximo da 

variável, respectivamente.  
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Analise Descritiva dos Dados 

A Tabela 2 apresenta as estatísticas descritivas das variáveis utilizadas no estudo. A 

análise dessas estatísticas permite compreender a distribuição dos dados e possíveis padrões 

que possam impactar a previsão de roubos de veículos. 

 

Tabela 2: Estatísticas descritivas das variáveis do conjunto de dados 

Variável Mínimo 1º Quartil Mediana Média 3º Quartil Máximo 

Roubo Transeunte 1.384 3.344 4.751 4.744 6.136 9.669 

Roubo Celular 301 589,2 900 1.058,2 1.366 2.626 

Roubo Coletivo 303 547 704,5 765,5 892 1.628 

Roubo Rua 2.839 4.840 6.064 6.568 7.768 13.833 

Roubo Carga 131 287,2 362 428 503,5 1.329 

Roubo Comércio 122 362,2 423 435,1 535 774 

Roubo Residência 38 91 111 113,5 136 188 

Roubo Veículo 1.165 1.981 2.466 2.594 2.976 5.358 

(Fonte: Elaborado pelo autor com base nos dados do ISP-RJ) 

  

A variável roubo_veiculo, que é o alvo do estudo, apresenta uma média de 2.594 

registros por período e um máximo de 5.358 ocorrências. As variáveis preditoras apresentam 

distribuições distintas, sendo roubo_rua a variável com maior incidência média (6.568 

registros) e roubo_residencia a de menor incidência (113,5 registros). 

 

A análise dos quartis revela que os dados possuem distribuição assimétrica para algumas 

variáveis, como roubo_celular e roubo_carga, que apresentam valores máximos muito acima 

da média, indicando a presença de picos sazonais. 

 

Correlação entre as Variáveis 

Para compreender as relações entre as variáveis, foi gerada uma matriz de correlação 

entre roubo veículo e os demais crimes registrados. A Tabela 3 apresenta os coeficientes de 

correlação de Pearson. 
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Tabela 3: Correlação entre roubo veículo e outras variáveis 

Variável Correlação com roubo_veiculo 

Roubo Transeunte 0,51 

Roubo Celular 0,65 

Roubo Coletivo 0,74 

Roubo Rua 0,65 

Roubo Carga 0,82 

Roubo Comércio 0,18 

Roubo Residência 0,22 

(Fonte: Elaborado pelo autor com base nos dados do ISP-RJ) 

 

Os resultados indicam que roubo carga (r = 0,82) e roubo coletivo (r = 0,74) apresentam a maior 

correlação com roubo veículo, sugerindo que regiões com maior incidência desses crimes 

também registram mais roubos de veículos. Por outro lado, crimes como roubo a comércio e 

roubo a residência possuem correlações mais fracas (0,18 e 0,22, respectivamente), indicando 

menor impacto na previsão. 

 

Para facilitar a visualização das relações entre as variáveis, a Figura 1 apresenta um heatmap 

com a matriz de correlação. 
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Figura 1: Matriz de Correlação 

 

(Fonte: Elaborado pelo autor com base nos dados do ISP-RJ) 

 

As variáveis com maior correlação foram utilizadas como principais preditoras no 

desenvolvimento dos modelos de árvore de decisão e rede neural, permitindo uma melhor 

adaptação dos algoritmos à dinâmica dos dados. 

 

ÁRVORE DE DECISÃO 

 

A árvore de decisão é um método baseado em uma estrutura hierárquica, onde cada nó 

interno representa uma variável de entrada (feature), cada ramo representa um resultado 

possível de uma decisão e cada nó folha representa uma previsão ou valor final (Breiman et al., 

1984). O processo de divisão segue um critério de minimização de erro, de acordo com a 

métrica escolhida. Neste trabalho, utilizou-se o critério ANOVA para regressão, onde a divisão 

ocorre para minimizar a soma dos quadrados das diferenças entre os valores previstos e reais. 

O procedimento seguido foi o seguinte: 

 

1. Divisão dos Dados: O conjunto de dados foi dividido aleatoriamente em dois 

subconjuntos, um para o treinamento (80%) e outro para o teste (20%) para treinar o modelo e 
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avaliar sua performance. Para essa divisão, foi utilizada a função SAMPLE para selecionar 

aleatoriamente as amostras de treinamento e teste; 

 

2. Treinamento: Para ajustar o modelo de árvore de decisão, foi utilizada a função rpart 

da biblioteca rpart. A variável "roubo_veiculo" foi definida como a variável dependente (target) 

e as demais variáveis preditoras foram incluídas no modelo. A técnica de particionamento 

utilizada foi o método ANOVA (Analysis of Variance), adequado para regressão. O 

hiperparâmetro cp (complexity parameter) foi ajustado para evitar o overfitting; 

 

3. Predições e Avaliação: Após o treinamento, o modelo foi aplicado ao conjunto de 

teste e o erro médio quadrático (MSE) foi calculado para comparar a performance do modelo 

com as redes neurais.  

 

Erro Médio Quadrático (MSE) 

O erro médio quadrático (Mean Squared Error - MSE) é uma métrica utilizada para 

medir a precisão de um modelo preditivo. Ele calcula a média dos quadrados das diferenças 

entre os valores previstos e os valores reais: 

𝑀𝑆𝐸 =   
1

𝑛
∑(

𝑛

𝑖=1

𝑦𝑖 − 𝑦𝑖̂)2   

Onde 𝑦𝑖 são os valores reais e 𝑦̂𝑖 são os valores previstos pelo modelo. O MSE foi 

calculado tanto para o modelo de árvore de decisão quanto para a rede neural. Um MSE menor 

indica melhor precisão do modelo (Hyndman; Athanasopoulos, 2018). O MSE foi calculado 

para avaliar a precisão do modelo de árvore de decisão, permitindo sua comparação com a rede 

neural. 

 

REDE NEURAL 

 

Redes neurais são modelos computacionais inspirados no funcionamento do cérebro 

humano, compostos por camadas de neurônios artificiais. Elas são especialmente úteis para 

capturar padrões complexos e não lineares nos dados, sendo amplamente aplicadas em tarefas 

de regressão e classificação (Goodfellow; Bengio; Courville, 2016). No contexto da previsão 

de roubos de veículos no Rio de Janeiro, as RNAs são particularmente úteis por sua capacidade 
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de modelar padrões complexos e não lineares nos dados, características frequentemente 

encontradas em problemas de previsão criminal. 

O procedimento seguido foi o seguinte: 

 

1. Normalização dos dados:  

Para a modelagem da rede neural, o conjunto de dados foi normalizado utilizando o 

escalonamento min-max. Esta técnica de normalização transforma os dados para que seus 

valores fiquem entre um mínimo e um máximo, geralmente entre zero e um, subtraindo-se o 

valor mínimo de cada variável e dividindo pelo intervalo (max - min) (Han; Kamber; Pei, 2011). 

 

2. Divisão dos dados:  

Os dados foram divididos em conjunto de treinamento (80%) e teste (20%). O conjunto de 

treino foi utilizado para ajustar o modelo de rede neural, enquanto o conjunto de teste foi 

empregado para avaliar o desempenho da rede em prever novos dados. A rede neural foi 

treinada utilizando a biblioteca neuralnet do RStudio.  

 

3. Definição da Arquitetura de Rede:  

A arquitetura especificada da rede neural consistia em quatro camadas ocultas, contendo 

5, 4, 3 e 2 neurônios, respectivamente, e a saída da rede foi configurada como linear, apropriada 

para problemas de regressão. 

 

4. Função de Ativação e Saída Linear:  

A função de ativação utilizada nas camadas ocultas foi a função sigmoide, padrão na 

biblioteca neuralnet. Entretanto, como o problema é de regressão, a camada de saída foi 

configurada para ser linear, o que permite à rede neural realizar previsões contínuas. 

Para avaliar o desempenho da rede neural, utilizou-se o conjunto de teste. O processo 

de avaliação envolveu a aplicação do modelo treinado sobre os dados de teste e a comparação 

das previsões geradas com os valores reais da variável roubo veículo. 

O erro quadrático médio (MSE) foi utilizado como métrica para avaliar a precisão do 

modelo, sendo definido como a média das diferenças ao quadrado entre os valores previstos 

pela rede neural e os valores reais.  
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Após o treinamento da rede neural e a obtenção das previsões, gerou-se um gráfico 

comparando as previsões com os valores reais da variável roubo veículo. Esse gráfico permite 

visualizar a proximidade entre os dados reais e os valores previstos pela rede neural. 

No gráfico, a linha vermelha representa os valores reais da variável roubo veículo, 

enquanto a linha azul corresponde aos valores previstos pela rede neural. Quanto mais próximas 

estiverem as duas linhas, melhor o desempenho da rede neural. 

 

Após a visualização da rede neural, o modelo ajustado foi utilizado para realizar as 

previsões no conjunto de teste. As previsões e os dados reais foram reescalados para os 

intervalos originais da base de dados e o MSE das previsões reescaladas foi calculado, 

comparando-os com os valores reais reescalados. 

 

RESULTADOS 

 

1. Interpretação do Modelo de Árvore de Decisão 

 

A Figura 2 apresenta a árvore de decisão ajustada no estudo, utilizada para prever o 

número de roubos de veículos no Rio de Janeiro com base em variáveis relacionadas a outros 

tipos de crimes. A estrutura hierárquica do modelo identifica os principais fatores explicativos, 

indicando como diferentes tipos de roubo influenciam a variável dependente. 

 

Figura 2: Árvore de decisão para previsão de roubos de veículos no Rio de Janeiro, 

mostrando os critérios de divisão baseados em variáveis como roubos de rua, carga, celular e 

comércio. 
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Fonte: Resultados originais da própria pesquisa (Elaborado pelo autor junho/2024) 

 

A análise da árvore de decisão revela que a variável roubo de rua é o principal fator 

discriminante, representando o primeiro nível de decisão. Observa-se que: 

• Quando o número de roubos de rua é inferior a 8.992, a segmentação avança 

para variáveis como roubo de carga e roubo de celular, identificando padrões 

mais específicos. 

• Nos casos em que roubo de rua é elevado, o modelo considera outras variáveis, 

como roubo em coletivo e roubo de celular, para refinar a previsão. 

 

Essas divisões indicam que crimes relacionados a locais públicos e ao transporte 

coletivo têm maior impacto na previsão de roubos de veículos. Além disso, a presença de 

variáveis como roubo de carga e roubo de comércio destaca fatores socioeconômicos que 

podem influenciar a dinâmica do crime. 

 

2. COMPARAÇÃO DOS VALORES REAIS E PREDITOS PELA ÁRVORE DE 

DECISÃO 

 

A Figura 3 apresenta a comparação entre os valores reais e os valores previstos pela 

árvore de decisão. O desempenho apresentado no gráfico destaca uma limitação comum das 

árvores de decisão: sua dificuldade em capturar padrões complexos ou variações pequenas nos 

dados. Isso pode ser útil em contextos onde decisões mais gerais são suficientes, mas prejudicial 

para análises detalhadas. 

 Observações 
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Figura 3: Comparação em valores reais e preditos pela modelo de árvore de decisão  

Fonte: Resultados originais da própria pesquisa (Elaborado pelo autor junho/2024) 

 

 

 

3. Visualização da Rede Neural 

 

A Figura 4 ilustra a arquitetura da rede neural utilizada no estudo, destacando as 

camadas e neurônios empregados no modelo.    

 

Figura 4: Visualização da rede neural modelada no Rstudio. 

Fonte: Resultados originais da própria pesquisa (Elaborado pelo autor junho/2024) 

  

4. Comparação dos Valores Reais e Preditos pela Rede Neural 

 

A Figura 5 apresenta a comparação entre os valores reais e os valores previstos pela rede 

neural. Observa-se que o modelo apresenta um desempenho significativamente superior em 

comparação com a árvore de decisão, pois é capaz de capturar tendências gerais e variações 

mais detalhadas nos dados. 
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Figura 5: Comparação em valores reais e preditos pela Rede Neural  

Fonte: Resultados originais da própria pesquisa (Elaborado pelo autor junho/2024) 

 

5. Desempenho das Abordagens 

 

Pela Tabela 4, foram identificados os seguintes resultados: 

 

Tabela 4. Erro Médio Quadrático (MSE) das Modelagens  

Modelagem MSE 

Arvore de Decisão 500.331 

Rede Neural 125.081 

 

 

O Erro Médio Quadrático (MSE) é uma medida da qualidade de um modelo de previsão, 

onde valores menores de MSE indicam previsões mais precisas. Com base nos valores de MSE, 

pode-se concluir que a Rede Neural apresenta melhor precisão preditiva em comparação com a 

Árvore de Decisão. 

 

PRECISÃO DO MODELO 

 

A Rede Neural apresentou um MSE significativamente menor (125.081) em 

comparação com a Árvore de Decisão (500.331). Isso indica que a Rede Neural faz previsões 

mais próximas dos valores reais. 

Observações 
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Capacidade de Modelagem: 

As redes neurais são conhecidas por sua capacidade de modelar relações complexas e 

não lineares nos dados. O melhor desempenho da Rede Neural sugere que o problema pode 

envolver tais relações, e a rede neural foi mais eficaz em capturá-las do que a Árvore de 

Decisão. 

 

Complexidade do Modelo 

A rede neural utilizada tem uma arquitetura relativamente complexa, com várias 

camadas ocultas (5, 4, 3, 2 neurônios). Essa complexidade adicional pode ter permitido ao 

modelo capturar padrões mais sutis nos dados, resultando em melhores previsões (Goodfellow, 

Bengio, & Courville, 2016). 

 

CONCLUSÃO 

Este trabalho apresentou uma abordagem para a previsão de roubos de veículos no 

município do Rio de Janeiro utilizando algoritmos de machine learning, com foco na 

comparação entre dois modelos preditivos: árvores de decisão e redes neurais. A análise dos 

resultados mostrou que as redes neurais apresentaram um desempenho superior em termos de 

erro médio quadrático (MSE), evidenciando sua maior capacidade de capturar padrões 

complexos e interações não lineares nos dados criminais. Em particular, a rede neural 

apresentou um MSE significativamente menor (125.081) em comparação com a árvore de 

decisão (500.331), o que indica uma precisão preditiva mais elevada.   Por 

outro lado, a árvore de decisão demonstrou ser uma ferramenta simples e de fácil interpretação, 

fornecendo uma visualização clara das regras de decisão e dos critérios utilizados no processo 

de previsão. Sua simplicidade, no entanto, resultou em uma menor capacidade de previsão, 

conforme refletido pelo maior MSE. Essa característica sugere que o uso de árvores de decisão 

pode ser mais adequado em contextos onde a interpretabilidade e a transparência do modelo 

sejam mais importantes do que a precisão preditiva, como em cenários onde as decisões 

precisam ser explicadas com clareza aos responsáveis pela segurança pública. 

Implicações Práticas 

Com base nos resultados, conclui-se que, embora as redes neurais tenham se mostrado 

mais eficientes na previsão de roubos de veículos, sua aplicabilidade prática em certos 

contextos, como no ambiente policial, pode ser limitada. Modelos preditivos baseados em redes 
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neurais tendem a ser considerados "caixas-pretas", dificultando a interpretação direta dos 

resultados por parte de gestores e operadores. Em situações onde a explicabilidade e a 

justificativa das previsões são cruciais para tomada de decisão, como na distribuição de recursos 

de segurança, a árvore de decisão pode ser mais apropriada, mesmo que com menor precisão. 

Por outro lado, em situações onde a precisão das previsões é primordial - como no 

planejamento estratégico de longo prazo e na alocação otimizada de recursos - as redes neurais 

podem oferecer insights valiosos. Sua capacidade de modelar interações complexas entre 

variáveis socioeconômicas, geoespaciais e temporais as tornam uma ferramenta poderosa para 

identificar padrões criminais ocultos, o que pode melhorar a eficiência de ações preventivas. 

 

 

Limitações e Desafios 

No entanto, o uso de redes neurais também apresenta alguns desafios. A principal 

limitação observada neste trabalho foi o maior custo computacional associado ao treinamento 

das redes, especialmente quando a arquitetura do modelo inclui múltiplas camadas ocultas. Esse 

aumento de complexidade requer mais tempo de processamento e poder computacional, o que 

pode não ser viável em contextos operacionais com recursos limitados. Além disso, a 

necessidade de normalização dos dados e a seleção cuidadosa da arquitetura da rede neural são 

passos críticos que podem exigir conhecimentos especializados.    Além 

disso, há o desafio de explicar os resultados das redes neurais de maneira compreensível para 

tomadores de decisão. Em um contexto como o da segurança pública, onde a transparência e a 

justificativa das decisões são essenciais, a opacidade das redes neurais pode ser uma barreira 

significativa para sua implementação em larga escala. Esse fator reforça a importância de uma 

abordagem equilibrada, onde modelos mais simples e interpretáveis, como as árvores de 

decisão, possam complementar o uso de técnicas mais complexas. 

 

Recomendações para Trabalhos Futuros 

Para futuras pesquisas, recomenda-se explorar abordagens híbridas que combinem a 

interpretabilidade das árvores de decisão com a robustez das redes neurais. Por exemplo, o uso 

de modelos como Random Forests ou Gradient Boosting pode fornecer uma alternativa que 

balanceie precisão e interpretabilidade. Além disso, técnicas de explainable AI (XAI) poderiam 

ser exploradas para melhorar a explicabilidade dos modelos de redes neurais, tornando-os mais 

aplicáveis a cenários de segurança pública. 
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Outra direção promissora para trabalhos futuros é a inclusão de mais variáveis 

preditoras, como dados meteorológicos, eventos sociais e mudanças políticas, que podem 

impactar as taxas de criminalidade. A incorporação de diferentes fontes de dados poderia 

melhorar ainda mais a capacidade dos modelos de prever crimes e, assim, contribuir para um 

policiamento mais eficiente e proativo. 

Em suma, este estudo demonstrou que redes neurais são ferramentas poderosas para a 

previsão de crimes em contextos onde a precisão preditiva é o fator mais importante. No 

entanto, sua complexidade e falta de interpretabilidade podem dificultar sua aplicação prática 

em contextos operacionais. A árvore de decisão, embora menos precise, oferece uma solução 

mais simples e transparente, sendo útil para casos onde a facilidade na interpretação dos 

resultados é essencial. A escolha do modelo ideal dependerá, portanto, do equilíbrio entre 

precisão, interpretabilidade e os recursos disponíveis para a implementação da solução em um 

contexto de segurança pública. 
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