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RESUMO

O crescimento da criminalidade em grandes centros urbanos amplia os desafios relacionados
ao planejamento territorial e à alocação eficiente de recursos de segurança pública. Nesse con-
texto, este trabalho propõe um framework metodológico para apoio à localização estratégica de
unidades policiais, integrando bancos de dados geoespaciais, análise multicritério (MCDA) e al-
goritmos de agrupamento espacial. A abordagem combina processos de engenharia de dados,
ponderação de variáveis urbanas e criminais por meio do Analytic Hierarchy Process (AHP) e
agrupamento espacial. Como estudo aplicado, K-means foi aplicado com 554.832 registros cri-
minais da região metropolitana de Londres, associados a informações espaciais e infraestrutura
urbana. A validação foi conduzida com as métricas Elbow, Silhouette e Calinski-Harabasz, per-
mitindo identificar agrupamentos espacialmente coerentes para suporte à tomada de decisão.

Palavras-chave: segurança pública; centros urbanos; análise espacial; criminalidade; mcda.



ABSTRACT

The growth of crime in large urban centers intensifies challenges related to territorial planning
and the efficient allocation of public safety resources. In this context, this work proposes a metho-
dological framework to support the strategic location of police facilities by integrating geospatial
databases, multicriteria decision analysis (MCDA), and spatial clustering algorithms. The ap-
proach combines data engineering processes, weighting of urban and crime-related variables
through the Analytic Hierarchy Process (AHP), and spatial clustering techniques. As an applied
case study, K-means was applied to 554,832 crime records from the Greater London metro-
politan area, associated with spatial and urban infrastructure data. Validation was performed
using the Elbow, Silhouette, and Calinski-Harabasz metrics, enabling the identification of spati-
ally coherent clusters to support decision-making.

Keywords: public safety; urban centers; spatial analysis; crime; mcda.
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1 INTRODUÇÃO

A crescente complexidade dos problemas de segurança pública em grandes centros ur-

banos tem motivado autoridades e pesquisadores a buscar soluções baseadas em evidências

para otimizar a alocação de recursos policiais. Estudos clássicos de hotspot policing demons-

traram que a concentração de esforços em pequenas áreas de alta incidência criminal geram

reduções significativas nos índices de crime da área total analisada, sem aumentar os cus-

tos operacionais de forma proporcional segundo Sathiyanarayanan, Junejo e Fadahunsi (2019).

Pesquisas mostram que 58% de todos os crimes acontecem nos 10% de lugares com os crimes

mais graves1. Nesse contexto, a aplicação de análise espacial e o uso de algoritmos analíticos

vêm se consolidando como instrumentos-chave para subsidiar decisões estratégicas em segu-

rança pública, permitindo a identificação de tendências espaciais, temporais e espaço-temporais

da criminalidade, tais como a persistência ou deslocamento de hotspots, variações sazonais de

determinados tipos de crime e padrões de concentração associados a características urbanas

específicas, o apoio ao diagnóstico antecipado de crimes e a alocação eficiente de recursos,

contribuindo para a inteligência das cidades (Mantovani et al., 2024).

No plano internacional, cidades como Nova York, Los Angeles e Londres têm investido

pesadamente em plataformas de inteligência geoespacial. A Metropolitan Police Service (MPS)

de Londres, por exemplo, disponibiliza bancos de dados abertos que incluem registros de ocor-

rências criminais georreferenciadas2. Essa abordagem integrada, baseada na combinação de

dados abertos, ferramentas de Sistemas de Informação Geográfica, técnicas de análise espa-

cial e métodos de visualização da informação, favorece a aplicação de técnicas de Visualização

da Informação sobre esses dados, permitindo a criação de painéis e visualizações, como mapas

de calor que apresentam a concentração dos atendimentos, auxiliando na tomada de decisão.

No Brasil, observa-se um movimento crescente em direção à adoção de metodologias

quantitativas e geoespaciais no planejamento da segurança pública, ainda que sua implementa-

ção permaneça desigual, resultando em sobrecarga de algumas delegacias e subutilização de

outras. Apesar de avanços pontuais na utilização de Sistemas de Informação Geográfica (SIG)

e de ferramentas de Visual Analytics pelas forças policiais, a alocação de efetivos e recursos

ainda é predominantemente reativa, com reduzido embasamento preditivo ou estratégico.

Estudos recentes indicam, contudo, o potencial dessas abordagens no contexto nacio-

nal. Alves et al. (2025) demonstram, por meio da aplicação do método de K-means aos dados da

Secretaria Nacional de Segurança Pública (Senasp), que técnicas de agrupamento podem auxi-

liar na priorização territorial de políticas públicas ao identificar padrões espaciais de homicídios

intencionais entre unidades federativas, considerando variáveis socioeconômicas e demográfi-

cas. O algoritmo K-means organiza os pontos de ocorrência em 𝐾 grupos, minimizando a soma

das distâncias quadráticas entre cada ponto e o respectivo centroide.

1 https://youthendowmentfund.org.uk/toolkit/hot-spots-policing/
2 https://www.met.police.uk/police-forces/metropolitan-police/areas/stats-and-data/stats-and-data/
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Resultados semelhantes são observados em nível estadual. Couto (2024) utiliza técni-

cas de aprendizado de máquina e visualização de dados para identificar padrões geográficos

e sociodemográficos associados ao roubo de celulares no Rio Grande do Sul, revelando a via-

bilidade do uso de dados abertos e métodos preditivos na formulação de estratégias locais de

prevenção.

No campo da análise espacial e visualização, Neto (2020) propôs o CrimeWatcher,

um sistema de Visual Analytics integrado à Secretaria Nacional de Segurança Pública, ca-

paz de identificar hotspots criminais com base em estimativas de densidade kernel otimizadas

(MSKDE). Essa proposta, em linha com o trabalho de Silva e Cestari (2022) sobre a Guarda

Municipal de Curitiba, reforça a importância da integração de bases de dados abertos e ferra-

mentas de análise visual para subsidiar decisões em tempo real e aprimorar a transparência

das ações de segurança.

De forma complementar, Junior et al. (2017) desenvolve a aplicação ROTA-Analytics,

que integra algoritmos preditivos ao planejamento de patrulhas em cidades inteligentes, exem-

plificando o potencial da modelagem espaço-temporal no apoio à gestão operacional da polícia.

Esses resultados evidenciam que a combinação de modelos preditivos e dados espaciais pode

orientar decisões de patrulhamento e instalação de novas unidades policiais de maneira mais

eficiente e baseada em evidências.

Assim, a metodologia adotada neste estudo, originalmente aplicada ao contexto britâ-

nico segundo Junior et al. (2017), mostra-se transferível ao cenário brasileiro. A heterogenei-

dade dos dados nacionais e a existência de experiências bem-sucedidas em diferentes escalas

(municipal, estadual e federal) indicam que o país reúne condições técnicas e institucionais para

avançar em práticas de planejamento preditivo e territorial da segurança pública. A persistente

limitação identificada por Junior et al. (2017) quanto à falta de padronização na coleta e tra-

tamento de dados criminais, embora ainda relevante, vem sendo progressivamente mitigada

pela ampliação das iniciativas de dados abertos e integração interinstitucional, que possibilitam

análises cada vez mais robustas e comparáveis no tempo e no espaço.

Nesta direção, este estudo apresenta uma abordagem de computação aplicada baseada

em K-means e análise espacial em banco de dados geográficos para a otimização da localiza-

ção de unidades policiais. A abordagem in-database é adotada para minimizar o overhead de

latência na transferência de grandes volumes de dados e garantir a integridade topológica das

coordenadas espaciais durante o processamento analítico.

Do ponto de vista matemático, o agrupamento busca a partição de 𝑛 observações em

𝑘 clusters, visando minimizar a variância intra-cluster, ou a soma dos quadrados das distân-

cias euclidianas entre os pontos de ocorrência criminal (𝑥𝑖) e seus respectivos centroides (𝜇𝑗),

conforme a Equação 1:

𝐽 =
𝑘∑︁

𝑗=1

∑︁

𝑥𝑖∈𝐶𝑗

‖𝑥𝑖 − 𝜇𝑗‖2 (1)
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Para mitigar a sensibilidade do algoritmo à inicialização dos seeds e à suposição de

clusters aproximadamente esféricos, a robustez dos resultados é assegurada por uma avalia-

ção comparativa de métricas de validação segundo Wang et al. (2020):

• Método Elbow (Inércia): Utilizado para identificar o ponto de inflexão onde o aumento

do número de clusters deixa de proporcionar um ganho significativo de coesão.

• Coeficiente de Silhouette: Empregado para medir a qualidade da separação e o nível

de confiança do pertencimento de cada ponto ao seu respectivo agrupamento.

• Índice de Calinski-Harabasz: Aplicado para avaliar a razão entre a dispersão inter-

cluster e intra-cluster.

A pesquisa principal associada a esta dissertação está descrita no estudo presente no

Apêndice A. O estudo está organizado da seguinte maneira: a Seção 2 apresenta a Funda-

mentação Teórica; a Seção 3 aborda a Revisão Sistemática de Literatura e a Seção 4 aborda a

Metodologia. A Seção 5 apresenta um Caso de Uso, seguida pela Conclusão na Seção 6.

Esta pesquisa também produziu os artigos, listados a seguir, mas que não foram incluí-

dos na íntegra como parte deste documento:

• “Análise de otimização de pontos para abertura de novas unidades policiais” apresenta

uma análise de dados geoespaciais da região metropolitana de Londres, verificando

a eficácia da distribuição de unidades policiais e sua adequação às necessidades de

segurança pública, considerando padrões de criminalidade (Carvalho; Kozievitch; Za-

vadzki, 2025);

• “Clusterização Espacial In-Database para Planejamento Estratégico de Unidades Po-

liciais” apresenta uma abordagem de clusterização espacial in-database para otimiza-

ção da localização de unidades policiais a partir de dados georreferenciados em larga

escala (Carvalho; Kozievitch, 2026);
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2 METODOLOGIA

A alocação de recursos públicos de segurança em espaços urbanos de alta complexi-

dade demanda métodos analíticos que superem a intuição administrativa e a simples análise

de densidade bruta. Para tanto, esta pesquisa estrutura-se sobre uma abordagem híbrida que

integra MCDA e algoritmos de Agrupamento Espacial Ponderado (Weighted Spatial Clustering).

Para fundamentar a escolha desta modelagem e mapear o estado da arte referente à

otimização espacial em segurança pública, foi conduzida uma Revisão Sistemática da Literatura

(RSL). O levantamento evidenciou que, embora as pesquisas atuais apresentem ampla matu-

ridade na identificação de hotspots criminais, valendo-se majoritariamente de mapas de calor

visuais e estimativas de densidade, há uma lacuna no desenvolvimento de frameworks capa-

zes de integrar múltiplas variáveis urbanas para apoiar na tomada de decisão estratégica. Essa

lacuna que direciona a estruturação da metodologia proposta.

A concepção desta metodologia desdobra-se em duas abordagens complementares. A

metodologia genérica (teórica) propõe um framework matemático e computacional, aplicável

a qualquer problema de locação de facilidades que exija a ponderação de múltiplos atributos

contínuos ou discretos no espaço. Trata-se de um modelo que pressupõe dados confiáveis, ho-

mogeneidade de fluxo e isotropia espacial. Por outro lado, a metodologia aplicada (simplificada)

constitui a transposição desse modelo teórico para a realidade operacional da Região Metro-

politana de Londres. Nesta aplicação, lida-se com os limites da granularidade da informação

oficial. A abordagem genérica é recomendada para o avanço da teoria da otimização espacial,

enquanto a abordagem aplicada justifica-se pelos recursos disponíveis.
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3 CONCLUSÃO

A distribuição desigual da criminalidade em grandes centros urbanos impõe desafios

relevantes ao planejamento estratégico da segurança pública, especialmente em cenários ca-

racterizados por elevada densidade populacional, limitações operacionais e necessidade de

otimização da cobertura territorial. Nesse contexto, este trabalho apresentou uma abordagem

aplicada baseada em bancos de dados geoespaciais, análise multicritério e algoritmos de agru-

pamento espacial para apoiar a localização estratégica de unidades policiais em ambientes

urbanos.

Inicialmente, foi realizada uma revisão teórica envolvendo os eixos de Banco de Dados,

Algoritmos e Cidades Inteligentes, complementada por uma Revisão Sistemática da Literatura

voltada à análise espacial criminal, policiamento orientado por dados e uso de SIG em segu-

rança pública. Os resultados evidenciaram o potencial das técnicas de análise geoespacial para

identificação de hotspots, apoio à tomada de decisão e otimização da alocação de recursos

policiais.

A metodologia proposta integrou processos de engenharia de dados, MCDA e agrupa-

mento espacial. A utilização da abordagem in-database no caso de uso permitiu o processa-

mento de grandes volumes de dados georreferenciados sem necessidade de exportação para

ferramentas externas, preservando integridade espacial e escalabilidade computacional.

Como estudo aplicado, foram utilizados 554.832 registros criminais da região metropo-

litana de Londres. A aplicação das métricas Elbow, Silhouette e Calinski-Harabasz permitiu

validar a definição de 𝐾 = 4, revelando agrupamentos espacialmente coerentes com a distri-

buição criminal observada. Os centroides dos clusters foram interpretados como localizações

potenciais para novas unidades policiais, fornecendo subsídios quantitativos para expansão da

cobertura territorial e redução de lacunas operacionais.

Os resultados demonstram que a integração entre SIG, bancos de dados espaciais e

algoritmos de agrupamento pode contribuir significativamente para o planejamento urbano ori-

entado por evidências, especialmente em iniciativas relacionadas a Cidades Inteligentes e smart

policing.

Entretanto, algumas limitações devem ser consideradas. O modelo adotou distâncias

euclidianas simplificadas, desconsiderando restrições reais da malha viária, fluxo urbano e

tempo efetivo de deslocamento. Além disso, a granularidade temporal dos dados limitou aná-

lises espaço-temporais mais detalhadas, enquanto inconsistências na precisão geográfica po-

dem influenciar a formação dos agrupamentos. A definição experimental de três novas unidades

policiais também não considera restrições orçamentárias e institucionais reais.

Outra limitação importante refere-se ao potencial viés algorítmico associado ao uso de

registros históricos criminais. Modelos de agrupamento podem reproduzir padrões históricos

de policiamento e reforçar desigualdades territoriais, fenômeno conhecido como feedback loop

de policiamento. Dessa forma, as recomendações produzidas devem ser interpretadas como

mecanismos de apoio à decisão, e não como determinismos espaciais automatizados.
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Como trabalhos futuros, destacam-se diferentes possibilidades de ampliação metodo-

lógica e operacional. Inicialmente, recomenda-se a investigação de algoritmos alternativos de

agrupamento espacial, como DBSCAN, HDBSCAN e Spectral Clustering, visando representar

padrões criminais complexos, não lineares e espacialmente irregulares. Também se sugere a

incorporação de análises baseadas em rede viária (Network Constrained Analysis) e geração

de isócronas de deslocamento, permitindo estimativas mais realistas de cobertura operacional.

Adicionalmente, futuras pesquisas podem incorporar dados temporais de maior resolu-

ção para modelagem espaço-temporal, sazonalidade criminal e patrulhamento preditivo. Mode-

los clássicos de Pesquisa Operacional, como P-Median Problem, LSCP e MCLP, também po-

dem ser integrados ao framework para considerar restrições reais de infraestrutura, orçamento

e capacidade operacional.

Sugere-se ainda a realização de análises de sensibilidade relacionadas à qualidade da

geocodificação e aos efeitos do MAUP, bem como validações quantitativas baseadas em mé-

tricas operacionais de cobertura e tempo de resposta. Finalmente, recomenda-se incorporar

mecanismos de transparência, equidade algorítmica e governança de dados, buscando garantir

que soluções computacionais aplicadas à segurança pública permaneçam alinhadas aos prin-

cípios de justiça social e planejamento urbano sustentável.
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Abstract. The growth of crime in large urban centers intensifies challenges
related to territorial planning and the efficient allocation of public safety re-
sources. In this context, this work proposes a methodological framework to
support the strategic location of police facilities by integrating geospatial da-
tabases, multicriteria decision analysis (MCDA), and spatial clustering algo-
rithms. The approach combines data engineering processes, weighting of urban
and crime-related variables through the Analytic Hierarchy Process (AHP), and
spatial clustering techniques. As an applied case study, K-means was applied to
554,832 crime records from the Greater London metropolitan area, associated
with spatial and urban infrastructure data. Validation was performed using the
Elbow, Silhouette, and Calinski-Harabasz metrics, enabling the identification of
spatially coherent clusters to support decision-making.

Keywords: Public safety, urban centers, spatial analysis, crime, MCDA.

Resumo. O crescimento da criminalidade em grandes centros urbanos amplia
os desafios relacionados ao planejamento territorial e à alocação eficiente de
recursos de segurança pública. Nesse contexto, este trabalho propõe um fra-
mework metodológico para apoio à localização estratégica de unidades poli-
ciais, integrando bancos de dados geoespaciais, análise multicritério (MCDA)
e algoritmos de agrupamento espacial. A abordagem combina processos de
engenharia de dados, ponderação de variáveis urbanas e criminais por meio
do Analytic Hierarchy Process (AHP) e agrupamento espacial. Como estudo
aplicado, K-means foi aplicado com 554.832 registros criminais da região me-
tropolitana de Londres, associados a informações espaciais e infraestrutura ur-
bana. A validação foi conduzida com as métricas Elbow, Silhouette e Calinski-
Harabasz, permitindo identificar agrupamentos espacialmente coerentes para
suporte à tomada de decisão.

Palavras-chave: Segurança pública, centros urbanos, análise espacial, crimi-
nalidade, MCDA.

1. Introdução
A crescente complexidade dos problemas de segurança pública em grandes centros urba-
nos tem motivado autoridades e pesquisadores a buscar soluções baseadas em evidências
para otimizar a alocação de recursos policiais. Estudos clássicos de hotspot policing de-
monstraram que a concentração de esforços em pequenas áreas de alta incidência cri-
minal geram reduções significativas nos ı́ndices de crime da área total analisada, sem



aumentar os custos operacionais de forma proporcional [Sathiyanarayanan et al. 2019].
Pesquisas mostram que 58% de todos os crimes acontecem nos 10% de lugares com os
crimes mais graves1. Nesse contexto, a aplicação de análise espacial e o uso de algo-
ritmos analı́ticos vêm se consolidando como instrumentos-chave para subsidiar decisões
estratégicas em segurança pública, permitindo a identificação de tendências espaciais,
temporais e espaço-temporais da criminalidade, tais como a persistência ou deslocamento
de hotspots, variações sazonais de determinados tipos de crime e padrões de concentração
associados a caracterı́sticas urbanas especı́ficas, o apoio ao diagnóstico antecipado de
crimes e a alocação eficiente de recursos, contribuindo para a inteligência das cidades
[Mantovani et al. 2024].

No plano internacional, cidades como Nova York, Los Angeles e Londres têm in-
vestido pesadamente em plataformas de inteligência geoespacial. A Metropolitan Police
Service (MPS) de Londres, por exemplo, disponibiliza bancos de dados abertos que in-
cluem registros de ocorrências criminais georreferenciadas2. Essa abordagem integrada,
baseada na combinação de dados abertos, ferramentas de Sistemas de Informação Ge-
ográfica, técnicas de análise espacial e métodos de visualização da informação, favorece
a aplicação de técnicas de Visualização da Informação sobre esses dados, permitindo a
criação de painéis e visualizações, como mapas de calor que apresentam a concentração
dos atendimentos, auxiliando na tomada de decisão.

No Brasil, observa-se um movimento crescente em direção à adoção de meto-
dologias quantitativas e geoespaciais no planejamento da segurança pública, ainda que
sua implementação permaneça desigual, resultando em sobrecarga de algumas delega-
cias e subutilização de outras. Apesar de avanços pontuais na utilização de Sistemas de
Informação Geográfica (SIG) e de ferramentas de Visual Analytics pelas forças polici-
ais, a alocação de efetivos e recursos ainda é predominantemente reativa, com reduzido
embasamento preditivo ou estratégico.

Estudos recentes indicam, contudo, o potencial dessas abordagens no contexto
nacional. [Alves et al. 2025] demonstram, por meio da aplicação do método de K-means
aos dados da Secretaria Nacional de Segurança Pública (Senasp), que técnicas de agrupa-
mento podem auxiliar na priorização territorial de polı́ticas públicas ao identificar padrões
espaciais de homicı́dios intencionais entre unidades federativas, considerando variáveis
socioeconômicas e demográficas. O algoritmo K-means organiza os pontos de ocorrência
em K grupos, minimizando a soma das distâncias quadráticas entre cada ponto e o res-
pectivo centróide.

Resultados semelhantes são observados em nı́vel estadual. [Couto 2024] utiliza
técnicas de aprendizado de máquina e visualização de dados para identificar padrões ge-
ográficos e sociodemográficos associados ao roubo de celulares no Rio Grande do Sul,
revelando a viabilidade do uso de dados abertos e métodos preditivos na formulação de
estratégias locais de prevenção.

No campo da análise espacial e visualização, [Neto 2020] propôs o CrimeWatcher,
um sistema de Visual Analytics integrado à Secretaria Nacional de Segurança Pública,
capaz de identificar hotspots criminais com base em estimativas de densidade kernel oti-

1https://youthendowmentfund.org.uk/toolkit/hot-spots-policing/
2https://www.met.police.uk/police-forces/metropolitan-police/areas/stats-and-data/stats-and-data/



mizadas (MSKDE). Essa proposta, em linha com o trabalho de [Silva and Cestari 2022]
sobre a Guarda Municipal de Curitiba, reforça a importância da integração de bases de
dados abertos e ferramentas de análise visual para subsidiar decisões em tempo real e
aprimorar a transparência das ações de segurança.

De forma complementar, [Junior et al. 2017] desenvolve a aplicação ROTA-
Analytics, que integra algoritmos preditivos ao planejamento de patrulhas em cidades in-
teligentes, exemplificando o potencial da modelagem espaço-temporal no apoio à gestão
operacional da polı́cia. Esses resultados evidenciam que a combinação de modelos pre-
ditivos e dados espaciais pode orientar decisões de patrulhamento e instalação de novas
unidades policiais de maneira mais eficiente e baseada em evidências.

Assim, a metodologia adotada neste estudo, originalmente aplicada ao contexto
britânico [Junior et al. 2017], mostra-se transferı́vel ao cenário brasileiro. A heteroge-
neidade dos dados nacionais e a existência de experiências bem-sucedidas em diferentes
escalas (municipal, estadual e federal) indicam que o paı́s reúne condições técnicas e ins-
titucionais para avançar em práticas de planejamento preditivo e territorial da segurança
pública. A persistente limitação identificada por [Junior et al. 2017] quanto à falta de
padronização na coleta e tratamento de dados criminais, embora ainda relevante, vem
sendo progressivamente mitigada pela ampliação das iniciativas de dados abertos e
integração interinstitucional, que possibilitam análises cada vez mais robustas e com-
paráveis no tempo e no espaço.

Nesta direção, este estudo apresenta uma abordagem de computação aplicada ba-
seada em K-means e análise espacial em banco de dados geográficos para a otimização
da localização de unidades policiais. A abordagem in-database é adotada para minimi-
zar o overhead de latência na transferência de grandes volumes de dados e garantir a
integridade topológica das coordenadas espaciais durante o processamento analı́tico.

Do ponto de vista matemático, o agrupamento busca a partição de n observações
em k clusters, visando minimizar a variância intra-cluster, ou a soma dos quadrados
das distâncias euclidianas entre os pontos de ocorrência criminal (xi) e seus respectivos
centróides (µj), conforme a Equação 1:

J =
k∑

j=1

∑

xi∈Cj

∥xi − µj∥2 (1)

Para mitigar a sensibilidade do algoritmo à inicialização dos seeds e à suposição
de clusters aproximadamente esféricos, a robustez dos resultados é assegurada por uma
avaliação comparativa de métricas de validação [Wang et al. 2020]:

• Método Elbow (Inércia): Utilizado para identificar o ponto de inflexão onde o
aumento do número de clusters deixa de proporcionar um ganho significativo de
coesão.

• Coeficiente de Silhouette: Empregado para medir a qualidade da separação e o
nı́vel de confiança do pertencimento de cada ponto ao seu respectivo agrupamento.

• Índice de Calinski-Harabasz: Aplicado para avaliar a razão entre a dispersão
inter-cluster e intra-cluster.
Este estudo está organizado da seguinte maneira: a Seção 2 apresenta a

Fundamentação Teórica; a Seção 3 aborda a Revisão Sistemática de Literatura e a Seção



4 aborda a Metodologia. A Seção 5 apresenta um Caso de Uso, seguida pela Conclusão
na Seção 6.

2. Fundamentação teórica
O escopo desta proposta concentra-se em três eixos de pesquisa principais: Cidades Inte-
ligentes, Banco de Dados e Algoritmos.

2.1. Banco de dados
Os Sistemas Gerenciadores de Banco de Dados Espaciais (SGBD-E) constituem uma in-
fraestrutura essencial nas arquiteturas de Cidades Inteligentes, especialmente no domı́nio
da segurança pública. Ao atuarem como repositórios centrais, esses sistemas viabilizam
o armazenamento, a indexação espacial e o processamento eficiente de grandes volumes
de dados geoespaciais, servindo como camada integradora entre dados abertos, análise
espacial e suporte à tomada de decisão estratégica.

Na literatura nacional, diversos trabalhos ilustram o potencial analı́tico dos ban-
cos de dados espaciais. [Neto et al. 2020] desenvolveram o CrimeWatcher, um sis-
tema de Visual Analytics integrado à Secretaria Nacional de Segurança Pública para
identificação de hotspots criminais por meio de estimativas de densidade kernel otimi-
zadas. [Carvalho et al. 2018] propuseram o ROTA-Analytics, explorando a integração
entre banco de dados e algoritmos preditivos para o planejamento de patrulhas em ci-
dades inteligentes. Da mesma forma, [Silva and Cestari 2022] utilizaram bancos de da-
dos geoespaciais para análise da criminalidade junto à Guarda Municipal de Curitiba,
enquanto [Alves et al. 2025] aplicaram técnicas de agrupamento sobre dados da Senasp
para priorização territorial de polı́ticas públicas e [Couto 2024] investigaram padrões ge-
ográficos e sociodemográficos associados ao roubo de celulares no Rio Grande do Sul.

Essa integração entre bancos de dados espaciais e SIG também é amplamente
explorada na literatura internacional. [Eck et al. 2005] sintetizam as principais técnicas
de SIG aplicadas à segurança pública, detalhando métodos de geração de mapas de
densidade (kernel density estimation), interpolação e análise de vizinhança, além de
enfatizarem a necessidade de cadências temporais para sistemas dinâmicos de mapea-
mento. [Silva et al. 2019] complementam ao detalhar como a integração entre sistemas de
informação e bancos de dados espaciais permite o processamento automatizado de gran-
des volumes de dados, facilitando a extração de padrões e a sumarização de informações
geoespaciais.

Sob a ótica da Teoria da Escolha Racional [Cornish and Clarke 1986], o infra-
tor atua como um agente que avalia racionalmente riscos, recompensas e esforços an-
tes da execução do delito. Nesse contexto, os bancos de dados espaciais vão além da
mera função cartográfica: eles permitem identificar ambientes urbanos caracterizados
por baixa vigilância natural, elevada acessibilidade e maior potencial de fuga, fatores
que influenciam diretamente a percepção subjetiva de risco do ofensor e a atratividade
criminal de determinados locais [Lilhare et al. 2024, Sheikh et al. 2017, Kim et al. 2020,
Abhay et al. 2023].

Complementarmente, [Ratcliffe 2010] destacam a importância da capacitação de
operadores de segurança no uso crı́tico de ferramentas de crime mapping, enquanto
[Clarke 1997] evidenciam que a redistribuição espacial de unidades policiais, apoiada



por análise espacial, pode alterar os padrões de comportamento criminal ao modificar a
percepção de presença estatal e os cálculos custo-benefı́cio dos infratores.

A origem do conceito de hotspot policing remonta aos estudos de
[Sherman et al. 1989], que demonstraram empiricamente que uma pequena parcela de
locais concentra a maior parte dos crimes predatórios. Utilizando a Teoria das Atividades
Rotineiras que concebe o crime como a convergência de um infrator, um alvo e a ausência
de um guardião, os autores evidenciaram que o policiamento direcionado a hotspots reduz
significativamente a criminalidade sem aumento proporcional de recursos. Esse marco
impulsionou toda a pesquisa em análise espacial de criminalidade e o desenvolvimento
de sistemas de mapeamento.

Complementarmente, a Teoria dos Padrões Criminais de
[Brantingham and Brantingham 1993] aprofunda a dimensão espacial do fenômeno,
argumentando que a distribuição das ocorrências não é aleatória, mas condicionada pelos
trajetos cotidianos dos ofensores e pelas caracterı́sticas ambientais urbanas. Ao introdu-
zirem os conceitos de nodes (pontos de atividade), paths (rotas) e edges (fronteiras), os
autores permitem compreender como corredores urbanos, centros comerciais, estações de
transporte e zonas de transição geram oportunidades delitivas ao diminuı́rem o esforço e o
risco da ação criminosa. Nesse cenário, os Sistemas de Informação Geográfica assumem
um papel analı́tico estratégico, indo além da simples identificação de concentrações para
a interpretação das dinâmicas ambientais favoráveis ao crime.

No presente trabalho, o banco de dados espacial atua como núcleo central
da arquitetura proposta, integrando os registros georreferenciados da Metropolitan Po-
lice Service, e as localizações das unidades policiais existentes, viabilizando o pré-
processamento, a filtragem espacial e a clusterização necessárias à otimização da
localização de novas unidades.

2.2. Algoritmos

Do ponto de vista dos métodos, que incluem técnicas de agrupamento espacial, análise
de densidade e identificação de padrões espaciais, o algoritmo K-means, originalmente
descrito por [MacQueen 1967], surge como uma opção simples e escalável para agrupar
grandes volumes de dados georreferenciados. A proposta consistia em particionar um
conjunto de observações em K grupos, minimizando a soma das distâncias quadráticas
até seus centróides, ajustados iterativamente. Embora assuma clusters de forma aproxi-
madamente esférica, o K-means permanece amplamente utilizado em análises de crimi-
nalidade pela sua eficiência computacional e facilidade de implementação em bancos de
dados geoespaciais, como o PostGIS.

Quando aplicados à análise criminal, algoritmos de agrupamento espacial também
podem contribuir para a identificação de estruturas urbanas recorrentes associadas à
dinâmica dos delitos. Sob a perspectiva da criminologia ambiental, agrupamentos de-
tectados por métodos como K-means frequentemente correspondem a áreas de con-
vergência de fluxos urbanos, regiões de elevada circulação ou proximidade entre pon-
tos de interesse criminalmente relevantes, caracterı́sticas associadas aos chamados acti-
vity nodes descritos por [Brantingham and Brantingham 1981]. Dessa maneira, o pro-
cesso de clusterização não se limita à segmentação estatı́stica dos dados, mas auxilia na
interpretação de como padrões de mobilidade urbana influenciam a concentração espacial



das ocorrências.

Para validar quantitativamente as soluções de clustering, duas métricas clássicas
se destacam na literatura. [Rousseeuw 1987] introduziu o coeficiente de Silhouette, que
compara, para cada ponto, a distância média ao próprio cluster com a distância média ao
cluster mais próximo, gerando um ı́ndice que varia de -1 (grupo mal definido) a +1 (grupo
bem separado). A Silhouette fornece uma medida intuitiva de coesão interna e separação
externa, sendo particularmente útil para comparar diferentes valores de K. Adicional-
mente, o método Elbow é frequentemente empregado para fundamentar a escolha técnica
do parâmetro K [Parcianello et al. 2021], identificando o ponto de inflexão onde o au-
mento do número de clusters não reduz significativamente a variância total ou a soma dos
quadrados dos agrupamentos. Já [Calinski and Harabasz 1974] propuseram um ı́ndice ba-
seado na razão entre a variância inter-cluster e a variância intra-cluster (também chamado
de Variance Ratio Criterion), segundo o qual valores mais altos indicam maior distinção
entre os grupos formados. Ambos os ı́ndices são amplamente empregados em estudos de
criminalidade para orientar a escolha do número apropriado de clusters.

Do ponto de vista operacional, a definição adequada da quantidade de agrupa-
mentos possui implicações diretas na formulação de estratégias de policiamento orien-
tado por dados. Agrupamentos excessivamente amplos podem mascarar microdinâmicas
territoriais relevantes, enquanto segmentações demasiadamente fragmentadas dificultam
a identificação de padrões persistentes de oportunidade criminal. Conforme argumenta
[Felson 2006], pequenas variações no ambiente urbano podem alterar significativamente
a percepção de vulnerabilidade e vigilância, tornando essencial que os modelos computa-
cionais consigam representar escalas espaciais compatı́veis com a dinâmica cotidiana dos
ofensores e das vı́timas.

Estudos recentes destacam a relevância de diferentes técnicas de clustering para a
análise de dados complexos e de alta dimensionalidade. Como detalhado no tutorial fun-
damental de [v. Luxburg 2007], o Spectral Clustering se baseia na construção de grafos
de similaridade para transformar o problema de agrupamento, permitindo a identificação
de estruturas não lineares e agrupamentos não convexos. De forma complementar,
[Hunt and Reffert 2021] compararam algoritmos como DBSCAN e HDBSCAN, eviden-
ciando que o DBSCAN é eficiente na identificação de clusters com formas arbitrárias e
na detecção de ruı́dos, enquanto o HDBSCAN aprimora essa abordagem ao ajustar auto-
maticamente parâmetros e oferecer maior flexibilidade na detecção hierárquica de agru-
pamentos. Juntas, essas análises, baseadas em métodos de spectral clustering, técnicas
de agrupamento por densidade e em estudos comparativos de algoritmos, reforçam a ne-
cessidade de selecionar métodos adequados ao tipo, à densidade e à estrutura dos dados,
especialmente em cenários de análise espacial urbana e criminal, onde os padrões podem
ser irregulares, multifacetados e de distribuição heterogênea.

Nesse cenário, métodos capazes de identificar agrupamentos não lineares tornam-
se particularmente relevantes para estudos de segurança pública, uma vez que a
distribuição espacial do crime tende a acompanhar redes viárias, corredores comerciais
e trajetos urbanos recorrentes, em vez de padrões geométricos regulares. Conforme dis-
cutido por [Brantingham and Brantingham 2008], a configuração espacial das cidades in-
fluencia diretamente a formação de oportunidades criminais ao conectar ofensores, alvos
e rotas de deslocamento. Assim, algoritmos capazes de detectar densidades variáveis e



estruturas espaciais complexas contribuem para representar de maneira mais fiel a lógica
ambiental associada à ocorrência criminal.

Do ponto de vista computacional, além da análise exploratória, outros métodos,
como modelos de regressão e séries temporais já foram utilizados para a análise de
crime [Leal and Gomes-Jr 2022], por exemplo, para predizer a quantidade de crimes em
determinadas regiões e perı́odos do ano, utilizando o modelo ARIMA.

2.3. Cidades inteligentes

As iniciativas de Cidades Inteligentes (Smart Cities) representam um paradigma contem-
porâneo de governança urbana que busca integrar tecnologias de informação, análise de
dados em larga escala e participação cidadã para resolver desafios complexos, entre os
quais se destaca a segurança pública. Nesse contexto, a integração entre SIG, bancos de
dados espaciais e abordagens de criminologia ambiental ganha relevância estratégica, per-
mitindo a passagem de um modelo reativo de policiamento para uma atuação preditiva,
preventiva e territorialmente otimizada.

A literatura recente evidencia que a aplicação de tecnologias geoespaciais em
ambientes de cidades inteligentes tem produzido avanços significativos na prevenção
criminal. Estudos demonstram que a combinação de dados abertos, sensoriamento ur-
bano e análise espacial possibilita não apenas a identificação de hotspots, mas também
a simulação de impactos de intervenções urbanı́sticas sobre os padrões de criminalidade
[Mansourihanis et al. 2025, Kim et al. 2025]. No âmbito internacional, plataformas de
smart policing têm utilizado SIG integrado a modelos preditivos para otimizar a alocação
de recursos policiais, reduzir tempos de resposta e aumentar a percepção de segurança da
população.

No Brasil, observa-se um movimento crescente de adoção dessas abordagens. Pes-
quisas destacam o potencial da integração entre SIG, IoT e análise de dados para forta-
lecer a inteligência de segurança pública em diferentes escalas municipais e estaduais
[Palacios et al. 2020, Callegaro et al. 2022]. Tais iniciativas alinham-se ao conceito de
smart governance, no qual a coprodução de conhecimento entre poder público, academia
e sociedade civil fortalece a legitimidade e a efetividade das polı́ticas de segurança.

Entretanto, a implementação de soluções de cidades inteligentes em segurança
pública não está isenta de desafios. Questões relacionadas à privacidade de dados, viés
algorı́tmico, desigualdade digital e capacitação de agentes públicos ainda demandam
atenção crı́tica da comunidade cientı́fica. Ademais, a efetividade dessas tecnologias de-
pende da qualidade e da integração dos dados, bem como da capacidade institucional de
traduzir análises geoespaciais em ações concretas de planejamento territorial.

No presente trabalho, a perspectiva de Cidades Inteligentes orienta a proposta
metodológica ao enfatizar a integração nativa entre banco de dados espacial, análise mul-
ticritério e algoritmos de otimização para subsidiar a localização estratégica de unidades
policiais na região metropolitana de Londres, contribuindo para o campo da governança
urbana baseada em evidências.

3. Revisão Sistemática da Literatura

O presente estudo foi conduzido como uma Revisão Sistemática da Literatura (RSL), que



é um tipo de pesquisa que analisa estudos de um tópico especı́fico para
encontrar uma evidência geral.3

Para direcionar o escopo da revisão, foram utilizadas as seguintes perguntas de
pesquisa:

1. Onde ocorrem os crimes com maior frequência?
2. Quais são os padrões temporais na ocorrência de crimes?
3. Como o SIG e dados geoespaciais podem ser usados para análise e previsão de

crimes?
4. Quais são os desafios associados à visualização e previsão de crimes?

Para esta RSL, utilizamos a fonte de dados IEEE Xplore 4, em idioma inglês, com
a seguinte string de busca:

((“patrolling” OR “policing” OR “law enforcement” OR “crime” OR “delict”)
AND (“geoprocessing” OR “geolocation” OR “spatial analysis” OR “geographic data
processing” OR “GIS” OR “geospatial analysis” OR “spatial modeling” OR “location
tracking” OR “GPS tracking” OR “spatial location” OR “geographic positioning” OR
“location detection”)).

Os critérios foram definidos com base no objetivo da revisão, representados na
Tabela 1.

Tabela 1. Critérios

Inclusão
CI1 Estudos que respondem às perguntas de pesquisa
CI2 Estudos publicados a partir de 2014
Exclusão
CE1 Estudos duplicados
CE2 Indisponibilidade do texto completo
CE3 Livros, editoriais, tutoriais, painéis, sessões de pôsteres,

prefácios, opiniões, resumos, cartas, apresentação de slides,
relatórios técnicos, trabalho com menos de 5 páginas, ou
qualquer trabalho classificado como literatura cinza

A busca na plataforma IEEE resultou em 1685 artigos, os quais foram ordena-
dos por relevância. Os dados obtidos foram organizados em uma planilha, na qual foram
aplicados filtros baseados em critérios previamente definidos. Para os artigos seleciona-
dos, seus resumos foram traduzidos e submetidos à leitura inicial. Após essa triagem,
23 artigos foram considerados adequados para leitura integral, de acordo com os critérios
estabelecidos.

3.1. Análises e Resultados

Vinte e três artigos foram selecionados para a análise completa, satisfazendo os critérios
Tabela 2.

3https://library.leeds.ac.uk/info/1404/literature-searching/15/systematic-reviews
4https://ieeexplore.ieee.org/Xplore/home.jsp



Tabela 2. Artigos Selecionados

Nº Tı́tulo do Artigo Autor Ano
1 Crime Analysis of spatial-temporal distribution ba-

sed on KNN Algorithm
[Wang et al. 2020] 2020

2 IST: Role of GIS in crime mapping and analysis [Sheikh et al. 2017] 2017
3 Crime Hotspots Mapping and FIR Data Interface [Lilhare et al. 2024] 2024
4 A predictive policing application to support patrol

planning in smart cities
[Junior et al. 2017] 2017

5 Fuzzy Based Geo-Spatial Crime Category Predic-
tion for Crime Mapping and Safe Route Travel

[Sharma et al. 2022] 2022

6 Comparative Analysis Of Crime Hotspot Detec-
tion And Prediction Using Convolutional Neural
Network Over Support Vector Machine with Engi-
neered Spatial Features Towards Increase in Clas-
sifier Accuracy

[Sravani and Suguna 2022] 2022

7 Impact of Spatial Correlation on Crime Prediction
in Communities with Different Crime Densities

[Dong et al. 2022] 2022

8 A Comprehensive Review on Crime Patterns and
Trends Analysis using Machine Learning

[Ratra et al. 2023] 2023

9 Micro-Level Incident Analysis using Spatial Asso-
ciation Rule Mining

[Yoo et al. 2019] 2019

10 Prediction of Crime in Neighbourhoods of New
York City using Spatial Data Analysis

[Almuhanna et al. 2021] 2021

11 Crime Detection Using Data Mining Techniques [Sayal et al. 2024] 2024
12 Smart Policing: Using Geospatial Crime Data to

Plan Patrol Routes
[Abhay et al. 2023] 2023

13 Space-Time Variation of Property Crime in Beijing
with ESDA Method

[Li and Tang 2019] 2019

14 Crime sequencing: Fighting crime with mathema-
tics and technology

[Steier et al. 2017] 2017

15 Time series analysis for crime forecasting [Borowik et al. 2018] 2018
16 Crime Prediction Using Auto Regression Techni-

ques for Time Series Data
[Yadav and Sheoran 2018] 2018

17 Visual Analysis of Predictive Policing to Improve
Crime Investigation

[Sathiyanarayanan et al. 2019] 2019

18 Bandwidth Selection of Kernel Density Estimation
for GIS-based Crime Occurrence Map Visualiza-
tion

[Kim et al. 2020] 2020

19 Predicting High-Risk Areas for Crime Hotspot
Using Hybrid KNN Machine Learning Framework

[Kim et al. 2025] 2025

20 The Role of Machine Learning in Crime Analysis
and Prediction

[Vadav et al. 2024] 2024

21 An Approach on Cyber Crime Prediction Using
Prophet Time Series

[Nag et al. 2022] 2022

22 Geographical crime rate prediction [Jain and Riyank 2023] 2023
23 Geographical Crime Rate Prediction System [Tarlekar et al. 2021] 2021

Considerando (Pergunta 1) o artigo de [Sathiyanarayanan et al. 2019] que iden-
tifica hotspots criminosos por meio de análises espaciais, revelando áreas com alta
concentração de crimes. Esse método é corroborado pelos artigos de [Wang et al. 2020]
e [Steier et al. 2017], que destacam como a análise de densidade e agrupamento podem
evidenciar essas áreas de alta incidência. Além disso, o artigo de [Tarlekar et al. 2021]
reforça a ideia de que a análise espacial é crucial para detectar e entender a frequência



dos crimes em diferentes regiões. Já para identificar e mapear áreas de alta incidência de
crimes, os artigos de [Wang et al. 2020], [Steier et al. 2017] e [Tarlekar et al. 2021] dis-
cutem técnicas para mapear hotspots, como a estimativa de densidade de Kernel (KDE)
e análise de agrupamento. O artigo de [Wang et al. 2020] foca na visualização dos dados
criminais, enquanto o artigo de [Steier et al. 2017] detalha como o KDE pode destacar
áreas crı́ticas. O artigo de [Tarlekar et al. 2021] amplia essa perspectiva ao combinar di-
versas técnicas analı́ticas para uma visualização completa das áreas com alta incidência
de crimes. O artigo de [Steier et al. 2017] observa que criminosos tendem a seguir um
padrão que se estabelece entre 1 a 5 milhas de suas residências, com o último local de
crime frequentemente situado próximo de sua residência. Esse padrão é apoiado pelos
artigos de [Sravani and Suguna 2022], [Ratra et al. 2023] e [Li and Tang 2019], que dis-
cutem como a análise de movimento dos criminosos e padrões espaciais ajuda a prever
futuras ocorrências baseadas na proximidade dos locais de crime. E quanto às áreas que
são mais propensas a crimes, o artigo de [Steier et al. 2017] identifica áreas próximas
a lojas de bebidas, transportes públicos e lojas de conveniência como mais propensas
a crimes. O artigo de [Sathiyanarayanan et al. 2019] complementa essa visão ao mos-
trar que a concentração de crimes também está associada à presença desses estabeleci-
mentos em hotspots identificados. O artigo de [Tarlekar et al. 2021] reforça essa relação
ao mapear a incidência de crimes em áreas com alta atividade comercial. O artigo de
[Steier et al. 2017] sugere que criminosos provavelmente utilizam transporte público para
facilitar a fuga. Essa ideia é corroborada pelo artigo de [Shenoy and Auradkar 2023], que
analisa como o acesso a transportes públicos pode influenciar a mobilidade dos criminosos
e suas escolhas de locais para cometer crimes. O artigo de [Steier et al. 2017] recomenda
aumentar as patrulhas em áreas de alta criminalidade e utilizar câmeras para monitorar
suspeitos. Essa recomendação é apoiada pelo artigo [Tarlekar et al. 2021], que sugere o
uso de dados para orientar a alocação de recursos policiais em pontos crı́ticos e melhorar
a eficácia das operações de prevenção.

Ao se tratar de padrões temporais na ocorrência de crimes (Pergunta 2), os arti-
gos de [Wang et al. 2020], [Dong et al. 2022] e [Nag et al. 2022] identificam padrões de
sazonalidade e variações diárias na ocorrência de crimes. O artigo [Dong et al. 2022] usa
dados geográficos para mostrar como esses padrões se manifestam ao longo do tempo,
enquanto o artigo de [Nag et al. 2022] detalha como esses padrões podem variar com
base em fatores sazonais e horários especı́ficos. Os artigos de [Sravani and Suguna 2022],
[Yoo et al. 2019] e [Nag et al. 2022] indicam que crimes tendem a ocorrer em locais de
alta atividade durante horários especı́ficos, com picos noturnos e finais de semana. O ar-
tigo de [Yoo et al. 2019] oferece uma análise detalhada sobre como esses horários influen-
ciam a localização dos crimes, alinhando-se com os padrões temporais identificados nos
artigos de [Sravani and Suguna 2022] e [Nag et al. 2022]. Já com relação a previsão de
crimes futuros, os artigos de [Sheikh et al. 2017], [Dong et al. 2022], [Li and Tang 2019],
[Nag et al. 2022] e [Jain and Riyank 2023] exploram como combinar dados espaciais e
temporais para criar modelos preditivos. O artigo de [Li and Tang 2019] destaca a eficácia
dessa combinação na previsão de áreas e horários de alto risco, enquanto o artigo de
[Jain and Riyank 2023] analisa a influência desses padrões na criação dos modelos. Con-
siderando a remoção de outliers e a inclusão de feriados nas previsões, o artigo de
[Nag et al. 2022] avalia como há outliers e feriados no modelo, considerando esta aborda-
gem crucial para ajustar modelos e garantir que as previsões considerem todas as variáveis



relevantes, como os efeitos de eventos sazonais e datas comemorativas.

Os artigos de [Sheikh et al. 2017], [Lilhare et al. 2024],
[Shenoy and Auradkar 2023] e [Kim et al. 2020] mostram a importância de SIG e
análise espacial na identificação e análise de hotspots de crimes (Pergunta 3). Os artigos
de [Sheikh et al. 2017] e [Shenoy and Auradkar 2023] detalham como essas ferramentas
ajudam a mapear a distribuição dos crimes, enquanto o artigo de [Kim et al. 2020]
demonstra como a visualização de dados geoespaciais pode auxiliar nas polı́ticas de
segurança pública. Os artigos de [Junior et al. 2017] e [Dong et al. 2022] mostram como
a análise espacial é essencial para direcionar recursos de forma eficaz e melhorar a
resposta a áreas de maior risco. E [Kim et al. 2020] sugere que a visualização de dados,
como mapas de densidade e pontos, é crucial para a formulação de polı́ticas e estratégias
de segurança pública. Essas visualizações ajudam a identificar padrões e alocar recursos
de forma mais eficaz, conforme detalhado pelos artigos de [Sheikh et al. 2017] e
[Shenoy and Auradkar 2023].

Ao considerar desafios (Pergunta 4), itens como a qualidade dos da-
dos, a diversidade de fontes e questões éticas na análise de dados cri-
minais é mencionada [Sharma et al. 2022][Sayal et al. 2024] [Borowik et al. 2018].
Nesta direção, modelos preditivos são essenciais para identificar áreas de alto
risco e planejar patrulhas mais eficazes [Junior et al. 2017][Almuhanna et al. 2021]
[Shenoy and Auradkar 2023] [Steier et al. 2017]. O artigo de [Almuhanna et al. 2021]
detalha como essas previsões podem direcionar a alocação de recursos, enquanto
o artigo de [Steier et al. 2017] recomenda estratégias para aumentar a eficácia do
policiamento em áreas identificadas como de alta criminalidade. Algoritmos de
machine learning, como Random Forest, KNN, ARIMA e modelos de aprendi-
zado profundo podem ser utilizados [Sravani and Suguna 2022] [Almuhanna et al. 2021]
[Sayal et al. 2024] [Vadav et al. 2024] [Jain and Riyank 2023] [Tarlekar et al. 2021]. O
artigo de [Sayal et al. 2024] compara a eficácia desses algoritmos, mostrando que Ran-
dom Forest e métodos de aprendizado profundo frequentemente oferecem maior pre-
cisão em comparação com outros métodos. Porém, estes algoritmos têm limitações,
como a qualidade dos dados, ajuste de hiperparâmetros e utilização de técnicas
avançadas [Sravani and Suguna 2022] [Dong et al. 2022] [Borowik et al. 2018], essas
abordagens visam aumentar a precisão e a eficácia dos modelos preditivos de cri-
mes. E quanto a alocação estratégica de recursos policiais, [Almuhanna et al. 2021]
[Shenoy and Auradkar 2023] [Vadav et al. 2024] [Vadav et al. 2024], a previsão é um
método mais utilizado. O artigo de [Vadav et al. 2024] oferece diretrizes práticas para
a alocação de recursos, enquanto o artigo de [Vadav et al. 2024] analisa como utilizar
dados preditivos para otimizar a resposta policial e a prevenção de crimes.

Os 23 artigos foram classificados entre cinco temas de aplicação, como ilustra a
Tabela 3. Os artigos também apresentam estudos empı́ricos e teóricos Tabela 4, divididos
em três abordagens metodológicas Tabela 5: Análise espacial e Visualização de Dados,
Machine Learning e Algoritmos de Previsão e Análise Temporal e Sazonalidade. As
áreas de aplicação encontradas foram Segurança Pública e Policiamento e Tecnologias e
Ferramentas de Análise Tabela 6.

As quatro tabelas apresentadas a seguir nos auxiliam a elucidar, como se classifi-
cam os artigos com base nas caracterı́sticas em comum identificadas, sendo elas: temas



e áreas de aplicação representadas pela Tabela 3, tipos de estudos contidos na Tabela 4,
abordagens metodológicas listadas na Tabela 5 e áreas de aplicação na Tabela 6.

Tabela 3. Temas e áreas de aplicação

Temas e Áreas de
Aplicação

Artigos Descrição

Identificação e Ma-
peamento de Hots-
pots de Crimes

1, 3, 4, 6,
8, 12, 13,
14, 17, 19,
23

Estes artigos concentram-se na identificação
de áreas com alta incidência de crimes e na
aplicação de técnicas para mapear hotspots.
Eles abordam o uso de técnicas de análise
espacial, visualização de dados, e métodos
de clustering para identificar e mapear áreas
crı́ticas.

Padrões Temporais e
Espaciais dos Cri-
mes

1, 2, 4, 6,
7, 9, 10,
13, 14, 15,
21, 22

Esta categoria abrange estudos que investi-
gam como os crimes ocorrem em relação ao
tempo e ao espaço. Inclui a análise de sazona-
lidade, variações diárias, e padrões de crime
em diferentes horários e épocas do ano.

Métodos e Algorit-
mos de Previsão

1, 4, 6, 7,
10, 11, 15,
16, 19, 20,
21, 22

Artigos que discutem diferentes algoritmos e
métodos de machine learning aplicados à pre-
visão de crimes. Incluem comparações entre
algoritmos e análises sobre como a engenharia
de caracterı́sticas e o pré-processamento afe-
tam o desempenho dos modelos.

Utilização de Dados
Geoespaciais e SIG

2, 3, 4, 6,
7, 9, 12,
18

Foca na aplicação de SIG e dados geoespa-
ciais na análise e previsão de crimes. Inclui
a utilização de SIG para mapear e analisar a
distribuição de crimes e a importância das ca-
racterı́sticas geográficas na previsão.

Desafios e
Limitações na
Previsão de Crimes

5, 6, 7, 11,
15, 16, 22

Aborda os desafios e limitações encontradas
na visualização e previsão de crimes. Inclui
questões relacionadas à qualidade dos dados,
diversidade de fontes, e problemas éticos na
análise de dados.

Planejamento e
Alocação de Recur-
sos Policiais

4, 10, 12,
14, 16, 20

Explora como modelos preditivos podem ser
usados para otimizar o planejamento de patru-
lhamento e a alocação de recursos policiais.
Inclui estratégias para melhorar a eficiência e
eficácia das operações policiais.

Foram identificadas algumas categorias e subcategorias recorrentes nos artigos
conforme representa a Tabela 7.

3.2. Discussão
Os artigos revisados oferecem uma visão abrangente sobre a identificação de hotspots de
crimes, destacando a importância das técnicas de análise espacial e agrupamento para ma-
pear áreas com alta incidência de criminalidade. O artigo de [Steier et al. 2017] destaca



Tabela 4. Tipos de estudos

Tipos de Estu-
dos

Artigos Descrição

Estudos
Empı́ricos

1, 2, 3, 6, 7,
8, 12, 13, 14,
15, 19, 21, 22

Artigos que baseiam suas conclusões em da-
dos reais e experimentos. Incluem estudos
de caso, análises de dados e experimentos
práticos para validar teorias e métodos.

Estudos Teóricos 4, 5, 9, 10,
11, 16, 20

Focam na discussão de teorias, modelos e
conceitos relacionados à previsão e análise de
crimes. Incluem revisões de literatura, pro-
postas de novos modelos e discussões concei-
tuais sobre métodos e algoritmos.

Tabela 5. Abordagens metodológicas

Abordagens Meto-
dológicas

Artigos Descrição

Análise Espacial e
Visualização de Da-
dos

1, 3, 4, 6, 12,
13, 14, 17,
18

Utilizam técnicas de análise espacial e
visualização para mapear hotspots e iden-
tificar padrões de crimes. Incluem métodos
como KDE e análise de clustering.

Machine Learning e
Algoritmos de Pre-
visão

1, 4, 6, 7, 10,
11, 15, 16,
19, 20, 21,
22

Aplicam algoritmos de machine learning
para prever a ocorrência de crimes. In-
cluem técnicas como Random Forest, KNN,
ARIMA, e modelos de aprendizado pro-
fundo.

Análise Temporal e
Sazonalidade

1, 2, 7, 9, 10,
13, 14, 15,
21

Investigam como os crimes variam ao longo
do tempo, considerando padrões sazonais e
horários especı́ficos. Incluem a análise de
variações diárias e sazonais.

Tabela 6. Áreas de aplicação

Áreas de Aplicação Artigos Descrição
Segurança Pública e
Policiamento

4, 10, 12,
14, 16, 20

Focam na aplicação dos resultados da pre-
visão de crimes para melhorar o policia-
mento e alocação de recursos. Incluem es-
tratégias para otimização de patrulhamento e
resposta policial.

Tecnologias e Ferra-
mentas de Análise

2, 3, 4, 6, 7,
12, 18

Discussão sobre o uso de tecnologias como
SIG e ferramentas de visualização para
análise de crimes. Incluem a aplicação de
tecnologias emergentes na análise espacial.

que a análise de padrões cronológicos e a proximidade com a residência dos criminosos
pode revelar informações valiosas para a prevenção de crimes. Além disso, a descoberta



Tabela 7. Categorias

Categoria Subcategoria Quantidade de Artigos
Métodos e Algoritmos Machine Learning 8

Análise Estatı́stica 5
Análise Espacial SIG e Dados Geoespaciais 7

Visualização de Dados 4
Desafios e Limitações Qualidade dos Dados 6

Questões Éticas 3

de que áreas comerciais tendem a ter mais crimes do que áreas residenciais sugere a ne-
cessidade de intervenções especı́ficas. É importante notar que a literatura ainda carece de
estudos que integrem completamente dados espaciais e temporais para prever e entender
melhor a dinâmica dos hotspots criminosos.

Os padrões temporais e espaciais de crimes, abordados em artigos como
[Wang et al. 2020], [Dong et al. 2022], e [Nag et al. 2022], revelam variações significa-
tivas ao longo do tempo e em diferentes horários. No entanto, ainda há uma lacuna signi-
ficativa na integração desses padrões para construir modelos preditivos mais robustos. Ar-
tigos como [Sheikh et al. 2017] e [Li and Tang 2019] indicam que a combinação de dados
espaciais e temporais pode melhorar a previsão de futuros crimes, mas a aplicação prática
dessa combinação ainda é um desafio. A literatura sugere que a inclusão de variáveis tem-
porais e a consideração de eventos sazonais são áreas emergentes que precisam de mais
desenvolvimento para aprimorar a eficácia das previsões.

A eficácia dos métodos e algoritmos de previsão de crimes é amplamente
discutida em artigos como [Sravani and Suguna 2022], [Almuhanna et al. 2021], e
[Jain and Riyank 2023]. A comparação entre diferentes algoritmos, como Random Fo-
rest e KNN, revela que métodos mais avançados, como aprendizado profundo, frequente-
mente superam outros em termos de precisão conforme [Sayal et al. 2024]. No entanto,
a literatura ainda precisa de uma comparação mais abrangente e sistemática dos dife-
rentes algoritmos. A seleção do valor de K no KNN, conforme sugerido pelos artigos
de [Wang et al. 2020] e [Junior et al. 2017], e a engenharia de caracterı́sticas conforme
[Jain and Riyank 2023] são cruciais para o desempenho dos modelos preditivos, mas mui-
tas vezes são negligenciadas.

O uso de SIG e dados geoespaciais é fundamental para a análise e previsão
de crimes, conforme discutido nos artigos de [Sheikh et al. 2017], [Lilhare et al. 2024],
[Shenoy and Auradkar 2023], e [Kim et al. 2020]. No entanto, a literatura revela desafios
na integração de dados geoespaciais com outras variáveis e na visualização eficaz desses
dados para decisões estratégicas. Artigos como [Lilhare et al. 2024] e [Kim et al. 2020]
destacam a importância da visualização avançada de dados, como mapas dinâmicos, para
a formulação de polı́ticas de segurança pública.

Os modelos preditivos desempenham um papel crucial no planejamento e na
alocação de recursos policiais, como mostrado nos artigos de [Junior et al. 2017],
[Almuhanna et al. 2021], [Shenoy and Auradkar 2023], e [Steier et al. 2017]. No en-
tanto, a literatura ainda não fornece uma abordagem detalhada sobre como alocar recursos
com base nas previsões de forma eficiente. A integração de diferentes fontes de dados e



a otimização da alocação de recursos são áreas emergentes que necessitam de mais pes-
quisa para aprimorar as estratégias de policiamento conforme [Almuhanna et al. 2021],
[Yadav and Sheoran 2018] e [Vadav et al. 2024].

Os desafios associados à visualização e previsão de crimes, conforme discutido em
artigos como [Sharma et al. 2022], [Sayal et al. 2024], e [Borowik et al. 2018], incluem
questões relacionadas à qualidade dos dados, diversidade de fontes e considerações éticas.
Embora haja avanços significativos, a literatura ainda carece de estudos que abordem
como superar limitações nos modelos existentes. Artigos de [Sravani and Suguna 2022],
[Dong et al. 2022], e [Borowik et al. 2018] sugerem que melhorias na qualidade dos da-
dos e ajustes nos hiperparâmetros são essenciais para superar essas limitações. Além
disso, questões éticas relacionadas à privacidade e ao uso responsável dos dados, como
destacado pelo artigo de [Sayal et al. 2024], são uma preocupação crescente que precisa
ser abordada com mais rigor.

4. Metodologia
A alocação de recursos públicos de segurança em espaços urbanos de alta complexidade
demanda métodos analı́ticos que superem a intuição administrativa e a simples análise
de densidade bruta. Para tanto, esta pesquisa estrutura-se sobre uma abordagem hı́brida
que integra MCDA e algoritmos de Agrupamento Espacial Ponderado (Weighted Spatial
Clustering).

A concepção desta metodologia desdobra-se em duas abordagens complementa-
res. A metodologia genérica (teórica) propõe um framework matemático e computacional
representado pela Figura 1, aplicável a qualquer problema de locação de facilidades que
exija a ponderação de múltiplos atributos contı́nuos ou discretos no espaço. Trata-se de
um modelo que pressupõe dados confiáveis, homogeneidade de fluxo e isotropia espa-
cial. Por outro lado, a metodologia aplicada (simplificada) constitui a transposição desse
modelo teórico para a realidade operacional da Região Metropolitana de Londres (caso
de uso aplicado na Seção 5). Nesta aplicação, lida-se com os limites da granularidade
da informação oficial. A abordagem genérica é recomendada para o avanço da teoria
da otimização espacial, enquanto a abordagem aplicada justifica-se pelos recursos dis-
ponı́veis.

O framework proposto Figura 1 possui cinco etapas: 1)Dados de Entrada; 2) En-
genharia de Dados; 3) Modelo multicritério; 4) Validação e Avaliação e 5) Análise de
Cobertura da Rede Viária.

4.1. Dados de entrada
A assertividade de um modelo de otimização espacial é fundamentalmente atrelada à
qualidade, resolução e natureza dos dados de entrada (inputs). Para capturar a multidi-
mensionalidade do fenômeno criminal e do risco urbano, vários tipos de dados podem ser
usados, como eventos criminais, severidades de crimes, densidade populacional, privação
socioeconômica, infraestrutura de transporte, infraestrutura sensı́vel (escola, hospital) e
unidades policiais existentes.

Variáveis como densidade populacional podem ser combinadas ao Index of Multi-
ple Deprivation (IMD), que quantifica a privação relativa nas áreas de habitação, emprego
e saúde, atuando como uma proxy para a vulnerabilidade social.



Figura 1. Framework Metodológico para otimização espacial de unidades polici-
ais.

Também podem ser incorporados dados de infraestrutura urbana e segurança na-
cional, contemplando a localização de hubs de transporte, bases militares e edifı́cios
crı́ticos, que representam tanto nós de alta circulação quanto ativos de alto risco que de-
mandam vigilância constante.

É importante reconhecer o impacto da qualidade e da resolução geométrica desses
dados no modelo. A agregação espacial por Lower Layer Super Output Areas (LSOA),
por exemplo, introduz o Problema da Unidade de Área Modificável (MAUP - Modifi-
able Areal Unit Problem), onde os limites administrativos arbitrários podem mascarar
variações intrassetoriais de criminalidade. Além disso, a utilização de dados censitários
podem possuir defasagem temporal, visto que a dinâmica criminal sofre mutações mais
rápidas do que os ciclos de atualização demográfica.

4.2. Engenharia de Dados

A etapa de Engenharia de Dados é responsável pela preparação e organização das
informações utilizadas no modelo analı́tico. Nessa fase, são realizados processos de
ETL (Extract, Transform and Load), integração de diferentes bases de dados, limpeza
e deduplicação de registros, além da padronização espacial por meio de sistemas de re-
ferência cartográfica (CRS). Também são executadas etapas de geocodificação, validação
espacial e criação de ı́ndices geoespaciais para otimizar consultas e análises. Eventu-
almente os dados podem ser armazenados em um banco de dados (como PostgreSQL/
PostGIS).



4.3. Modelagem multicritério

A MCDA, neste contexto, não é apenas um método de ranqueamento, mas uma ferra-
menta de tradução espacial: ela converte variáveis dı́spares em um único ı́ndice numérico
contı́nuo, denotando a “gravidade” ou a “necessidade” de cada unidade espacial.

Para estruturar este modelo, cada célula espacial i recebe um peso final wi, calcu-
lado a partir de variáveis independentes selecionadas pelo modelo. Por exemplo, poderia-
se escolher intensidade criminal (Ci), densidade populacional agregada (Di) e um fator
de proximidade a infraestruturas sensı́veis (Si). Todos os valores de entrada podem sofrer
padronização estatı́stica (como o método Z-Score), permitindo a comparabilidade entre
escalas dissimilares (por exemplo, contagem de crimes versus metros de distância). A
normalização segue a formulação:

zi =
xi − µ

σ
(2)

Onde xi representa o valor observado na área i, µ denota a média da variável em
todo o território de estudo, e σ corresponde ao desvio padrão.

Para a atribuição dos pesos relativos a cada variável, métodos como Processo
Hierárquico Analı́tico (AHP - Analytic Hierarchy Process), Entropia (Entropy Weight
Method) ou Ponderação Igualitária (Equal Weighting) poderiam ser utilizados. Embora
métodos alternativos como a ponderação por Entropia reduzam a subjetividade do toma-
dor de decisão, ou a ponderação igualitária simplifique o modelo, o AHP justifica-se por
permitir a calibração do modelo com base no conhecimento de especialistas em segurança
pública, equilibrando a importância relativa entre densidade populacional e manchas cri-
minais estruturais.

Considerando as três variáveis citadas anteriormente, o ı́ndice espacial resultante,
ou peso da observação (wi), seria dado pela equação:

wi = α · Ci + β ·Di + γ · Si (3)

Onde α, β e γ representam os vetores de prioridade derivados da matriz de
comparação paritária do AHP (atendendo ao limiar de Razão de Consistência aceitável), e
Ci representa intensidade criminal, Di representa densidade populacional agregada e Siu
m fator de proximidade a infraestruturas sensı́veis.

4.3.1. K-means

Com os dados espaciais modelados e ponderados, a etapa de localização das unidades
policiais pode resolvida como um problema de partição não supervisionada. O algo-
ritmo tradicional K-means busca minimizar as distâncias euclidianas geométricas entre os
pontos de um conjunto e os centros dos grupos formados. Entretanto, para responder à
topologia de risco calculada, aplicou-se a extensão geométrica do Weighted K-means.

Neste cenário, cada observação espacial (xi) atrai o centro de gravidade do cluster
não apenas pela sua posição, mas de acordo com o peso de demanda (wi) construı́do



pela MCDA. O objetivo do algoritmo passa a ser a minimização da seguinte função custo
global (J):

J =
k∑

j=1

∑

i∈Sj

wi · ||xi − µj||2 (4)

Nesta formulação, µj é o centróide ponderado do cluster j, que atuará como a
coordenada sugerida para a alocação de uma nova unidade operacional. O problema da
localização espacial de facilidades possui uma extensa literatura na pesquisa operacional,
exigindo a justificativa da adoção do agrupamento ponderado em detrimento de outros
algoritmos clássicos.

4.3.2. Outras Opções na Literatura

Algoritmos de densidade não paramétricos, como DBSCAN e HDBSCAN, são reportados
na literatura forense para a extração de áreas de mancha criminal (hotspots de formatos
irregulares). No entanto, eles são limitados para alocação de recursos fı́sicos, visto que
seu resultado é uma região morfológica, e não um ponto de coordenação exato, além de
não permitirem fixar previamente o número de unidades (o parâmetro K).

Por outro lado, abordagens puramente oriundas da Pesquisa Operacional, como o
Problema das P-Medianas (P-Median Problem), o Location Set Covering Problem (LSCP)
ou o Maximal Covering Location Problem (MCLP), oferecem soluções ótimas globais de
alocação de redes. Contudo, em problemas com milhões de pontos de demanda contı́nuos,
os problemas combinatórios clássicos tendem à explosão computacional (NP-Difı́cil). O
Weighted K-means, operando como uma meta-heurı́stica eficiente, permite processar todo
o tecido da região metropolitana de Londres em tempo exequı́vel, gerando soluções sub-
ótimas que podem convergir matematicamente de forma estável.

4.4. Validação e Avaliação

Esta etapa tem como objetivo verificar a robustez e a consistência das soluções geradas
pelo modelo multicritério. Para isso, podem ser utilizadas métricas de análise de agrupa-
mentos, incluindo o Método do Cotovelo (Elbow Method), o Coeficiente de Silhouette e
o Índice de Calinski-Harabasz, permitindo avaliar a qualidade e a separação dos clusters
espaciais identificados.

Para a validação, também pode ser integrado o modelo de Cobertura Máxima
(MCLP). Proposto por [Church and ReVelle 1974], é um modelo de otimização espa-
cial cujo objetivo consiste em selecionar um conjunto limitado de instalações de forma
a maximizar a cobertura de áreas de demanda dentro de uma determinada distância ou
tempo de atendimento. O modelo é amplamente utilizado em problemas de localização-
alocação, apoio à decisão e planejamento urbano, especialmente em cenários que envol-
vem restrições operacionais e recursos limitados.

Adicionalmente, pode ser realizada uma análise temporal para verificar a estabili-
dade das regiões prioritárias ao longo do tempo, bem como uma análise de sensibilidade
dos pesos definidos pelo método AHP, visando avaliar o impacto de variações nos critérios



sobre os resultados obtidos. Essas etapas contribuem para aumentar a confiabilidade, a
interpretabilidade e a reprodutibilidade da metodologia proposta.

4.5. Análise de Cobertura da Rede

A etapa de análise da cobertura viária tem como objetivo avaliar a acessibilidade e o
alcance operacional das áreas prioritárias identificadas pelo modelo multicritério. Para
isso, são utilizadas métricas espaciais e técnicas de análise em redes viárias, considerando
distâncias, conectividade urbana e tempo estimado de deslocamento. Adicionalmente, o
modelo de Cobertura Máxima (MCLP) pode ser empregado para identificar localizações
estratégicas capazes de maximizar a cobertura das regiões prioritárias, contribuindo para
o apoio à tomada de decisão em ambientes urbanos.

5. Caso de uso - Dados da região metropolitana de Londres

Esta Seção apresenta um caso de uso prático, utilizando dados abertos da cidade de Lon-
dres, com o objetivo de identificar os três locais mais adequados para a instalação de
novas unidades policiais. As etapas utilizadas são apresentadas na Seção 4. O processo
envolve a coleta e o tratamento de dados abertos, a aplicação de filtros espaciais, técnicas
de clusterização e o cálculo de centróides para sugerir pontos estratégicos de cobertura.

Embora a metodologia proposta esteja estruturada em cinco etapas complementa-
res, a aplicação prática apresentada nesta pesquisa constitui uma adaptação simplificada
condicionada à disponibilidade, granularidade e limitações dos dados públicos oficiais da
Metropolitan Police Service (MPS). Dessa forma, determinadas etapas foram aplicadas
parcialmente, enquanto outras foram apenas discutidas conceitualmente, preservando-se,
contudo, a coerência metodológica do modelo proposto.

5.1. Dados de Entrada

A base de dados utilizada para a pesquisa refere-se a dados de crimes individuais e
incidentes de comportamentos antissociais (ASB Anti-social Behaviour) da região me-
tropolitana de Londres, atendida pela Metropolitan Police Service (MPS)5, incluindo
informações de localização em nı́vel de rua e os resultados subsequentes de ações po-
liciais e judiciais associados ao crime.

O segundo tipo de dado, correspondente às unidades policiais, foi obtido a par-
tir da base de amenities6, especificamente dos registros relacionados a estabelecimentos
classificados como unidades de segurança pública, totalizando 921 unidades. Esses dados
foram importados para o banco de dados por meio do QGIS 3.22.4 64 bits7, considerando
a delimitação espacial definida para a área de estudo.

Embora a metodologia proposta contemple a utilização de múltiplas variáveis
urbanas, socioeconômicas e territoriais, nesta aplicação prática foram utilizados predo-
minantemente os dados criminais e as localizações das unidades policiais existentes,
em razão da maior disponibilidade, padronização e consistência estatı́stica dessas bases
públicas.

5https://data.police.uk/data/fetch/0a319eae-59b1-47d6-adcf-b485883123b3
6https://overpass-api.de/
7https://www.qgis.org/project/visual-changelogs/visualchangelog322



5.2. Engenharia de Dados

Na etapa de importação e armazenamento, foram utilizados o PostgreSQL 17.28, o Post-
GIS 3.59, e o QGIS.

Para dados de crimes foi utilizado o perı́odo de Agosto-2023 a Agosto-2024, to-
talizando 554.832 registros. A Tabela 8 apresenta cada coluna contida na tabela referente
aos crimes. Os dados de unidades policiais totalizaram 921 registros. Os dados fornecidos
são anonimizados, motivo pelo qual as ocorrências são agrupadas em meses e o tipo de
crime é enquadrado em categorias. A localização passa por um processo de aproximação
geométrica ao nı́vel de rua (street-level): as coordenadas reais são intencionalmente des-
locadas (em uma escala de dezenas a centenas de metros) e vinculadas a pontos de an-
coragem (snap points) predefinidos em vias públicas. Esse procedimento de geomasking
garante que nenhuma ocorrência seja associada a um endereço especı́fico, exigindo uma
vizinhança mı́nima de oito propriedades postais para que o ponto seja validado.

Tabela 8. Colunas da tabela

Coluna Descrição
id Identificador incremental único de cada registro, ge-

rado via planilha
crime id Identificador do crime fornecido pela base de dados

(nem sempre há valor)
month Mês e ano em que a ocorrência foi registrada
longitude Longitude aproximada de onde o crime ocorreu
latitude Latitude aproximada de onde o crime ocorreu
location Nome da localização aproximada em que o crime ocor-

reu
lsoa code Código de referência à LSOA na qual o ponto anonimi-

zado se enquadra
lsoa name Nome de referência à LSOA na qual o ponto anonimi-

zado se enquadra
crime type Um dos tipos de crimes listados nas Perguntas Fre-

quentes do Police.UK.
last outcome category Uma referência ao resultado associado ao crime ocor-

rido mais recentemente
geom Geocodificação gerada a partir da latitude e longitude

Os registros de dados de crimes foram inseridos, indexados, geocodificados e atu-
alizados para a projeção cartográfica EPSG:3395 (WGS 84/Pseudo Mercator) na base de
dados, utilizando o SQL do Anexo A. Considerando a limitação de gastos e a otimização
de recursos em cidades, o objetivo era responder à seguinte pergunta: Quais são as três
localizações mais adequadas para a instalação de uma nova unidade policial, consi-
derando a distribuição e a quantidade de crimes na região?

As etapas relacionadas à integração avançada de múltiplas fontes heterogêneas,
automação completa de ETL e modelagem contı́nua de atualização de dados foram apli-

8https://www.postgresql.org/docs/17/index.html
9https://postgis.net/2024/09/PostGIS-3.5.0



cadas parcialmente, principalmente porque as bases utilizadas já se encontravam previa-
mente estruturadas em formatos compatı́veis com SIG.

5.3. Modelagem Multicritério

O sistema de pesos do Reino Unido é reconhecido como um dos mais sofisticados do
mundo: o Crime Severity Score (CSS) 10. A polı́cia de Londres organiza os incidentes
criminais em dois nı́veis hierárquicos: Major Crime Types (Categorias Principal) e Minor
Crime Types (Subcategorias). Apresentamos essa estrutura na Tabela 9.

Tabela 9. Categorização Oficial de Crimes da Metropolitan Police Service (MPS)

Categoria Principal (Major) Subcategorias (Minor)
Violência Contra a Pessoa Homicı́dio, Violência com Lesão Corporal,

Violência sem Lesão Corporal.
Furtos Furto de Pessoa, Furto em Lojas, Furto de Bicicletas,

Outros Furtos.
Crimes Relacionados a
Veı́culos

Furto ou Roubo de Veı́culo, Furto de Objetos em
Veı́culo, Tomada Agravada de Veı́culo, Interferência
em Veı́culo.

Invasão e Arrombamento Residencial, Comercial e Comunitário.
Roubo Roubo de Bens Pessoais, Roubo de Propriedade Co-

mercial.
Crimes Sexuais Estupro, Outros Crimes Sexuais.
Incêndio Criminoso e Dano Incêndio Criminoso, Dano ao Patrimônio.
Infrações Relacionadas a Dro-
gas

Tráfico de Drogas, Posse de Drogas.

Perturbação da Ordem Pública Desordem Violenta, Atos que Causam Medo,
Alarme ou Angústia.

Posse de Armas Posse de Arma de Fogo, Posse de Armas Brancas ou
Objetos Ofensivos.

Crimes Diversos Contra a So-
ciedade

Direção Perigosa, Violação de Fiança, Outras
Infrações Sociais.

Na análise multicritério aqui desenvolvida, não contabilizamos apenas a
frequência absoluta de crimes, mas priorizamos sua severidade intrı́nseca. Adotamos
os pesos atribuı́dos pelo Office for National Statistics (ONS) 11, baseados no tempo de
sentença aplicado pelos tribunais. Utilizamos esses valores para compor o parâmetro Si

(score de adequabilidade), conforme exemplificado na Tabela 10.

Verificamos que, em termos de volume, os dados mais recentes indicam uma
concentração de crimes de oportunidade em áreas centrais e hubs de transporte. Des-
tacamos os seguintes pontos:

• Furto de Pessoa: Identificamos um aumento significativo impulsionado pelo
furto de dispositivos móveis em zonas turı́sticas (ex: Westminster e Camden).

10https://www.ons.gov.uk/peoplepopulationandcommunity/crimeandjustice/datasets/crimeseverityscoreexperimentalstatistics
11https://www.ons.gov.uk



Tabela 10. Pesos Oficiais do Crime Severity Score (CSS/ONS) Aplicados às Ca-
tegorias da MPS

Categoria Principal
(Major)

Subcategoria de
Exemplo (Minor)

Peso Oficial Impacto Metodológico
/ Territorial

Violência Contra a Pes-
soa

Homicı́dio 7.979 Gravidade Crı́tica (Forte
atração de centróides)

Crimes Sexuais Estupro / Abuso Grave 3.656 Impacto Altı́ssimo (Foco
em vulnerabilidade)

Invasão e Arrombamento Invasão Residencial
Agravada

2.127 Impacto Elevado (In-
vasão com violência)

Incêndio Criminoso e
Dano

Incêndio com Risco à
Vida

902 Alta Periculosidade e
risco social

Roubo Roubo de Bens Pesso-
ais com Força

746 Alta Prioridade
(Violência patrimo-
nial)

Infrações Relacionadas a
Drogas

Tráfico de Drogas 667 Médio-Alto (Indicador
de redes criminais)

Invasão e Arrombamento Invasão Residencial
Comum

438 Impacto Moderado-Alto
(Alarme social)

Posse de Armas Posse de Arma de
Fogo / Branca

350 Risco de Escalação
(Prevenção de violência)

Crimes Relacionados a
Veı́culos

Furto ou Roubo de
Veı́culo

200 Impacto Médio
(Dinâmica de mobi-
lidade)

Violência Contra a Pes-
soa

Lesão Corporal Grave 127 Impacto Médio
(Agressões urbanas)

Perturbação da Ordem
Pública

Desordem Violenta /
Ameaças

80 Impacto Moderado
(Convivência civil)

Furtos Furto de Pessoa 40 – 60 Alta Frequência, Baixo
Peso Individual

Crimes Relacionados a
Veı́culos

Furto de Objetos em
Veı́culo

34 Baixo Impacto (Crime
de oportunidade)

Crimes Diversos Contra a
Sociedade

Infrações Sociais /
Administrativas

10 – 20 Baixa Prioridade (Baixo
potencial ofensivo)

Infrações Relacionadas a
Drogas

Posse de Cannabis
(Uso Próprio)

3 Impacto Mı́nimo (Foco
estrito em volume)

• Furto em Lojas: Constatamos que esta categoria atingiu nı́veis recordes em 2025,
representando um dos principais desafios operacionais.

• Violência sem Lesão Corporal: Classificamos como a categoria de maior volume
dentro dos crimes contra a pessoa, englobando assédios e agressões verbais.

• Crimes Relacionados a Veı́culos: Notamos que o furto de componentes auto-
motivos permanece constante em distritos periféricos, exigindo estratégias de vi-
gilância especı́ficas.

Embora esta etapa tenha sido conceitualmente levantada e estruturada no trabalho,
a modelagem multicritério completa proposta na metodologia genérica não foi efetiva-



mente aplicada na execução prática do caso de uso. Dessa forma, variáveis adicionais,
métodos formais de ponderação multicritério e modelos de priorização espacial foram
discutidos apenas em nı́vel teórico, não sendo operacionalizados integralmente devido às
limitações de granularidade, padronização e disponibilidade das bases públicas utiliza-
das. Em vista disso, o principal entregável desta etapa, originalmente concebido sob a
forma de um mapa de prioridade, reconfigura-se na delimitação de clusters espaciais e na
extração de seus respectivos centróides.

Em uma primeira etapa, foram selecionadas as ocorrências de crimes em um raio
limite de 2 km das delegacias existentes, por meio da função ST DWithin, a qual per-
mite verificar se duas geometrias estão separadas por uma distância inferior a um determi-
nado limiar. Essa função realiza a avaliação de proximidade espacial diretamente sobre
as geometrias, considerando o sistema de referência espacial adotado, e retorna verda-
deiro para os casos em que a distância entre os pontos representativos das ocorrências e
as localizações das delegacias é menor ou igual ao valor especificado. Dessa forma, foi
possı́vel identificar e filtrar, de maneira objetiva, os registros situados dentro da área de
influência definida para cada unidade policial, estabelecendo um critério espacial consis-
tente para a análise de cobertura territorial.

Em seguida, foi utilizado o algoritmo K-means, por meio da função
ST ClusterKMeans do PostGIS, com o objetivo de agrupar as ocorrências criminais
georreferenciadas em clusters espaciais e identificar regiões com maior concentração de
eventos, subsidiando a análise de padrões espaciais e a proposição de áreas candidatas
para a instalação de novas unidades policiais. Essa função implementa o método de
particionamento K-means diretamente sobre conjuntos de geometrias, atribuindo cada
ocorrência ao cluster cujo centróide se encontra à menor distância, de modo a minimizar
a variabilidade interna de cada grupo e maximizar a separação entre os diferentes agrupa-
mentos. Como resultado, obtêm-se clusters espacialmente coerentes, representados por
seus respectivos centróides, que sintetizam a distribuição espacial das ocorrências e faci-
litam a interpretação dos padrões de concentração criminal no território analisado.

5.4. Validação e Avaliação

Para determinar o número ideal de clusters K no algoritmo K-means, este trabalho utili-
zou três métricas complementares:

• Método Elbow: analisa a inércia (soma das distâncias quadráticas entre cada
ponto e o centro do seu cluster).

• Coeficiente de Silhouette: mede a similaridade entre os pontos do mesmo agru-
pamento e dos agrupamentos vizinhos.

• Índice de Calinski–Harabasz: avalia a razão entre dispersão inter-cluster e dis-
persão intra-cluster.

Para a determinação do número adequado de clusters K no algoritmo K-means,
foram realizados experimentos variando-se sistematicamente o valor de K no intervalo
de 2 a 10. Para cada valor considerado, o algoritmo foi aplicado ao conjunto de dados e,
em seguida, foram calculadas três métricas de avaliação: a inércia, utilizada no Método
Elbow; o Coeficiente de Silhouette; e o Índice de Calinski–Harabasz. Os resultados ob-
tidos foram analisados de forma comparativa por meio de gráficos, permitindo avaliar o
comportamento de cada métrica em função de K.



A análise da curva de inércia evidenciou um ponto de inflexão em K = 3, carac-
terizando o “cotovelo” apresentado na Figura 2. O Coeficiente de Silhouette apresentou
seu maior valor médio em K = 2, conforme mostrado na Figura 3, enquanto o Índice
de Calinski–Harabasz atingiu seu pico em K = 7, como ilustrado na Figura 4. Esses
resultados indicam que diferentes métricas sugerem valores distintos para K, reforçando
a necessidade de uma decisão baseada em análise conjunta e não em um único critério
isolado.

Figura 2. Número de clusters para Inertia

Figura 3. Número de clusters para Silhouette

A definição do número de clusters foi, portanto, realizada com base em
experimentação orientada por métricas de avaliação, na qual foram efetuados testes com
K variando unitariamente, em ordem crescente, de 2 a 10, com tempo total de execução
de 3h e 52min. A escolha final considerou K = 4, que apresentou um equilı́brio entre as
métricas, com Silhouette Score de 0,4570, Índice de Calinski–Harabasz de 332.760,86 e
Inércia de 3,73 × 103, indicando uma maior separação entre os clusters, conforme repre-
sentado na Figura 5.



Figura 4. Número de clusters para Calinski Harabasz

Do ponto de vista conceitual, a escolha de K = 4 mostrou-se mais adequada por
representar um compromisso entre qualidade estatı́stica dos agrupamentos e interpretabi-
lidade espacial dos resultados. Embora valores menores de K tenham apresentado me-
lhores escores em métricas especı́ficas, tais configurações resultaram em agrupamentos
excessivamente amplos, enquanto valores mais elevados implicaram fragmentação exces-
siva do espaço urbano. Nesse sentido, K = 4 apresentou uma solução intermediária,
capaz de preservar padrões espaciais significativos de concentração de ocorrências, ao
mesmo tempo em que gera regiões territorialmente contı́nuas e operacionalmente mais
coerentes.

Figura 5. Clusters de crimes e seus centróides



5.5. Análise de Cobertura da Rede

A segunda etapa teve como objetivo identificar as melhores localizações para as novas
unidades policiais, com a função ST Centroid. Na Figura 6 é apresentado o resultado
gerado após a obtenção dos pontos através do SQL do Anexo B:

• A cor vermelha representa as ocorrências de crimes individuais e incidentes de
comportamentos antissociais.

• A distribuição das unidades de delegacias já existentes está representada pelas
estrelas rosa.

• As localizações sugeridas para as novas unidades estão representadas pelos
sı́mbolos verdes.

Figura 6. Crimes na região metropolitana de Londres e unidades policiais

A escolha pelo K-means justifica-se por sua eficiência e escalabilidade, carac-
terı́sticas fundamentais para lidar com grandes volumes de dados criminais georrefe-
renciados. A implementação no PostGIS, por meio da função ST ClusterKMeans,
permite agrupar geometrias com base na proximidade espacial sem exportar dados para
ferramentas externas, garantindo processamento interno e integração nativa com consul-
tas SQL. Estudos indicam que o K-means apresenta desempenho superior em tempo de
execução em relação a métodos mais complexos, como DBSCAN, especialmente em bases
dinâmicas e de grande escala conforme [Chakraborty et al. 2014]. Além disso, avanços
recentes demonstram que o K-means continua sendo uma solução eficiente e previsı́vel
para vetores espaciais em larga escala, mesmo diante de desafios de memória e custo
computacional [Ji et al. 2025]. Assim, a simplicidade, a rapidez e a integração direta no



banco de dados justificam sua adoção em detrimento de abordagens como DBSCAN e
Spectral Clustering, que embora sofisticadas, exigem maior custo de processamento.

A análise de cobertura da rede viária foi aplicada parcialmente. Embora a me-
todologia proposta contemple análises baseadas em rede viária, conectividade urbana,
isócronas e tempo estimado de deslocamento, nesta aplicação prática foram utilizadas
predominantemente distâncias euclidianas e critérios de proximidade espacial direta, em
razão da indisponibilidade de dados operacionais detalhados sobre mobilidade, tráfego e
tempo real de resposta.

5.6. Limitações do Estudo

A abordagem proposta apresenta limitações metodológicas e operacionais que devem ser
consideradas na interpretação dos resultados. Essas restrições derivam principalmente das
caracterı́sticas dos dados e das escolhas experimentais adotadas.

O raio de abrangência das delegacias foi fixado em 2 km, utilizando distância
euclidiana. Essa simplificação desconsidera a malha viária, barreiras urbanas, fluxo de
tráfego e tempo real de deslocamento, podendo gerar distorções na estimativa da cobertura
efetiva. Estudos futuros devem incorporar análises baseadas em rede viária e isócronas de
tempo de resposta.

No processo de clusterização, adotou-se K = 4, definido empiricamente após
testes exploratórios e avaliação de métricas de qualidade. No entanto, a definição do
número ótimo de clusters constitui limitação inerente ao K-means, que tende a produzir
agrupamentos esféricos e depende de distâncias euclidianas. Métodos alternativos, como
DBSCAN e Spectral Clustering, podem ser explorados para capturar padrões espaciais
mais complexos.

Os dados apresentam granularidade temporal restrita a mês e ano, impedindo
análises espaço-temporais detalhadas sobre horários, dias da semana e sazonalidades.
Consequentemente, os resultados refletem uma distribuição espacial predominantemente
estática. Pesquisas futuras devem utilizar dados de maior resolução temporal para mode-
los dinâmicos e preditivos.

A definição de três novas localizações para unidades policiais teve caráter expe-
rimental, com o objetivo de demonstrar a aplicabilidade da metodologia, e não reflete
restrições orçamentárias, operacionais ou institucionais reais. Trabalhos futuros podem
empregar modelos de otimização mais robustos, como o Problema da P-Median, incor-
porando restrições reais de infraestrutura, orçamento e capacidade operacional.

Por fim, inconsistências na precisão espacial dos dados de geocodificação podem
introduzir vieses nos agrupamentos e centróides gerados. Recomenda-se a realização de
análises de sensibilidade e a discussão dos efeitos do MAUP. Adicionalmente, não foi re-
alizada validação operacional quantitativa das novas localizações, considerando métricas
como tempo médio de resposta e percentual de cobertura.

6. Conclusão
A distribuição desigual da criminalidade em grandes centros urbanos impõe desafios rele-
vantes ao planejamento estratégico da segurança pública, especialmente em cenários ca-
racterizados por elevada densidade populacional, limitações operacionais e necessidade



de otimização da cobertura territorial. Nesse contexto, este trabalho apresentou uma abor-
dagem aplicada baseada em bancos de dados geoespaciais, análise multicritério e algorit-
mos de agrupamento espacial para apoiar a localização estratégica de unidades policiais
em ambientes urbanos.

Inicialmente, foi realizada uma revisão teórica envolvendo os eixos de Banco de
Dados, Algoritmos e Cidades Inteligentes, complementada por uma Revisão Sistemática
da Literatura voltada à análise espacial criminal, policiamento orientado por dados e uso
de SIG em segurança pública. Os resultados evidenciaram o potencial das técnicas de
análise geoespacial para identificação de hotspots, apoio à tomada de decisão e otimização
da alocação de recursos policiais.

A metodologia proposta integrou processos de engenharia de dados, MCDA e
agrupamento espacial. A utilização da abordagem in-database no caso de uso permi-
tiu o processamento de grandes volumes de dados georreferenciados sem necessidade de
exportação para ferramentas externas, preservando integridade espacial e escalabilidade
computacional.

Como estudo aplicado, foram utilizados 554.832 registros criminais da região me-
tropolitana de Londres. A aplicação das métricas Elbow, Silhouette e Calinski-Harabasz
permitiu validar a definição de K = 4, revelando agrupamentos espacialmente coerentes
com a distribuição criminal observada. Os centróides dos clusters foram interpretados
como localizações potenciais para novas unidades policiais, fornecendo subsı́dios quanti-
tativos para expansão da cobertura territorial e redução de lacunas operacionais.

Os resultados demonstram que a integração entre SIG, bancos de dados espaci-
ais e algoritmos de agrupamento pode contribuir significativamente para o planejamento
urbano orientado por evidências, especialmente em iniciativas relacionadas a Cidades In-
teligentes e smart policing.

Entretanto, algumas limitações devem ser consideradas. O modelo adotou
distâncias euclidianas simplificadas, desconsiderando restrições reais da malha viária,
fluxo urbano e tempo efetivo de deslocamento. Além disso, a granularidade temporal dos
dados limitou análises espaço-temporais mais detalhadas, enquanto inconsistências na
precisão geográfica podem influenciar a formação dos agrupamentos. A definição expe-
rimental de três novas unidades policiais também não considera restrições orçamentárias
e institucionais reais.

Outra limitação importante refere-se ao potencial viés algorı́tmico associado ao
uso de registros históricos criminais. Modelos de agrupamento podem reproduzir padrões
históricos de policiamento e reforçar desigualdades territoriais, fenômeno conhecido
como feedback loop de policiamento. Dessa forma, as recomendações produzidas de-
vem ser interpretadas como mecanismos de apoio à decisão, e não como determinismos
espaciais automatizados.

Como trabalhos futuros, destacam-se diferentes possibilidades de ampliação me-
todológica e operacional. Inicialmente, recomenda-se a investigação de algoritmos al-
ternativos de agrupamento espacial, como DBSCAN, HDBSCAN e Spectral Clustering,
visando representar padrões criminais complexos, não lineares e espacialmente irregu-
lares. Também se sugere a incorporação de análises baseadas em rede viária (Network
Constrained Analysis) e geração de isócronas de deslocamento, permitindo estimativas



mais realistas de cobertura operacional.

Adicionalmente, futuras pesquisas podem incorporar dados temporais de maior
resolução para modelagem espaço-temporal, sazonalidade criminal e patrulhamento pre-
ditivo. Modelos clássicos de Pesquisa Operacional, como P-Median Problem, LSCP e
MCLP, também podem ser integrados ao framework para considerar restrições reais de
infraestrutura, orçamento e capacidade operacional.

Sugere-se ainda a realização de análises de sensibilidade relacionadas à qualidade
da geocodificação e aos efeitos do MAUP, bem como validações quantitativas baseadas
em métricas operacionais de cobertura e tempo de resposta. Finalmente, recomenda-se in-
corporar mecanismos de transparência, equidade algorı́tmica e governança de dados, bus-
cando garantir que soluções computacionais aplicadas à segurança pública permaneçam
alinhadas aos princı́pios de justiça social e planejamento urbano sustentável.
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A. SQL para atualizar a projeção cartográfica e criar ı́ndice
ALTER TABLE mestrado_gustavo_rodrigues_metropolitan

ADD COLUMN geom_3395 geometry(Point, 3395);
UPDATE mestrado_gustavo_rodrigues_metropolitan

SET geom_3395 = ST_Transform(geom, 3395)
WHERE geom IS NOT NULL;

CREATE INDEX mestrado_gustavo_rodrigues_metropolitan_geom_3395_idx
ON mestrado_gustavo_rodrigues_metropolitan
USING GIST (geom_3395);

ALTER TABLE mestrado_gustavo_rodrigues_police
ADD COLUMN wkb_geometry_3395 geometry(Point, 3395);

UPDATE mestrado_gustavo_rodrigues_police
SET wkb_geometry_3395 = ST_Transform(wkb_geometry, 3395)
WHERE wkb_geometry IS NOT NULL;

CREATE INDEX mestrado_gustavo_rodrigues_police_wkb_geometry_3395_idx
ON mestrado_gustavo_rodrigues_police
USING GIST (wkb_geometry_3395);

B. SQL para aplicar o algoritmo K-means
WITH crimes_outside_coverage AS (

SELECT c.geom_3395
FROM mestrado_gustavo_rodrigues_metropolitan AS c
LEFT JOIN mestrado_gustavo_rodrigues_police AS p

ON ST_DWithin(c.geom_3395, p.wkb_geometry_3395, 2000)
WHERE p.ogc_fid IS NULL

),
crimes_clustered AS (

SELECT
geom_3395,
ST_ClusterKMeans(geom_3395, 4) OVER () AS cluster_id

FROM crimes_outside_coverage
),
cluster_centroids AS (

SELECT
cluster_id,
COUNT(*) AS crime_count,
ST_Centroid(ST_Collect(geom_3395)) AS centroid

FROM crimes_clustered
GROUP BY cluster_id

)
SELECT

cluster_id, crime_count, centroid
FROM cluster_centroids
ORDER BY crime_count DESC;
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