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RESUMO

OLIVEIRA, L. K. Analise de um modelo preditivo de aprendizagem de maquina
criado com dados de boletins de ocorréncia registrados na Grande Sao Paulo
entre 2007 e 2014.. 2020. Numero de paginas 95p. Monografia (Trabalho de Graduagao)

- Escola de Engenharia de Lorena, Universidade de Sao Paulo, Lorena, 2019.

A inteligéncia artificial (IA) é um conjunto de tecnologias cujo objetivo é objetivo
criar mecanismos que permitem computadores mimetizar a inteligéncia humana e no
centro dessa tecnologia temos a aprendizagem de méaquina ou machine learning (ML).
Neste trabalho apresentamos os conceitos basicos por tras do algoritmo de floresta aleato-
ria para um modelo preditivo de classificacao e avaliaremos este modelo por diferentes
métricas, esperando que o modelo acerte pelo menos 50% das previsoes e que as métricas
de avaliacao apresentem coeréncia entre si. O modelo sera construido em um computador
pessoal, utilizando recursos como os softwares R, Microsoft Excel e SQL Server. Os dados
utilizados foram extraidos de boletins de ocorréncia registrados entre 2007 e 2014 na
Grande Sao Paulo e o modelo tentard prever qual tipo de crime uma pessoa é mais
propensa a sofrer, considerando sua cor de pele, sexo, faixa etaria, localizacdo no momento
do crime, bem como periodo do dia e dia da semana e uma outra variavel, nao identificada
no dicionario de dados. O modelo construido acertou 69, 74%, com erro QOB de 30, 26%,
das previsoes nos valores de teste e um indice Kappa de Fleiss igual a 0,551, o que significa
que o modelo realiza previsoes de concordancia moderada com os resultados reais. O
modelo também mostrou que, no geral, o decrescimento médio de Gini foi maior para
a variavel que representa o local em que a pessoa esta, indicando que esta é a variavel
mais importante para o modelo. Contudo, notou-se a partir da matriz de confusao que
o modelo apresentou-se enviesado em favor dos valores mais frequentes da variavel alvo.
E sugerido, por fim, que o modelo seja melhorado tratando os dados de treino a fim de
compensar os valores da variavel alvo que sdo menos frequentes no conjunto em questao.
Isso pode ser alcancado através de técnicas computacionais tais como a sobreamostragem

de dados de treino.

Palavras-chave: aprendizagem de maquina, inteligéncia artificial, analise preditiva, flo-

resta aleatéria.






ABSTRACT

OLIVEIRA, L. Analysis of a predictive machine learning model built with police
reports data recorded in Greater Sao Paulo between 2007 and 2014. 2020.
Number of pages 95 p. Monograph (Bachelor Thesis) - Escola de Engenharia de Lorena,
Universidade de Sao Paulo, Lorena, 2019.

Artificial inteligence (Al) it’s an interdisciplinary field that aims build mechanisms
that allow computers mimics the human inteligence and machine learning (ML) it is on
its core. In this work we show the random forest algorithm concept to build a predictive
classification model and we will evaluate this model by different metrics, and hoping our
model to get 50% of test values right and the values of all metrics to be coherent among
them. The model was built in a personal computer using softwares R, Microsoft Excel and
SQL Server. The data to train our model was get from police reports collected in Great
Sao Paulo between 2007 and 2014 and the model will try to predict the kind of crime
someone can suffer based on its color skin, sex, age range, type of local the person was,
day of the week and period of the day and other variable that was not described in our
data dictionary. The model predicted 69, 74% right from the test data, with 30,26% of
OOB error. The Kappa Fleiss of our model is 0, 551, which means that the model agrees
moderately with the real values. The mean decrease Gini was greater to the variable that
represents the local type where the crime happened, and this indicates that this is the
most important variable to the model. However, we noticed by analysing the confusion
matrix that our model was biased because some values of our target variable was much
more frequent in our data than others. At the end we can conclude that the model can
be improved if we deal with the imbalanced data by computational techniques such as

oversampling the less frequent values of our target variable in training data.

Keywords: machine learning, artificial inteligence, predictive analysis, random forest.
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1 INTRODUCAO

A inteligéncia artificial (IA) é uma constelagio de tecnologias que envolve diversas
areas do conhecimento visando criar mecanismos de mimetizagao da inteligéncia humana
por meio de programas de computador que se ajustam a um conjunto de dados ou
instrugoes. No ntcleo da A estd o que chamamos de aprendizagem de méaquina, que é
um conjunto de conhecimento e tecnologias que permitem algoritmos aprenderem com os
dados sem serem programados explicitamente. Esse tipo de tecnologia comecgou a dar seus
primeiros passos ja nos anos de 1950, mas s6 foi ganhar bastante popularidade nos tultimos
20 anos devido ao big data. Desde entao, diversos algoritmos de IA vém sendo usados
como ferramenta de negdcios no mercado ou de suporte em diversas areas da ciéncia, seja

ela exata ou ndo (KANIOURA; EITEL-PORTER, 2020; O’'LEARY, 2013).

O primeiro caso notavel de aplicacao de ciéncia da computagao foi a construcao
das maquinas do tipo Enigma, cuja primeira fora patenteada pelo engenheiro eletrotécnico
alemao Arthur Scherbius por volta de 1918 (University of Klagenfurt, 2020). As maquinas
desse tipo faziam uso de um criativo circuito eletromecanico para encriptar mensagens
trocadas entre diversos tipos de organizacgao, inclusive as forcas armadas de um pafs.
Talvez as maquinas mais emblematicas desta familia tenham sido as Bombe, do grupo Hut
8, formado pelo governo inglés e inicialmente liderado pelo mateméatico briitanico Alan
Mathison Turing. Na ocasiao, essas maquinas foram usadas para decifrar as mensagens
criptografadas trocadas entre as forcas armadas da Alemanha Nazista na década de
1950 (MACHETTI, 2016). Mais tarde, Turing viera publicar o seu artigo Computating
Machinary and Intelligence, onde os primeiros conceitos, defini¢oes e limitagoes da TA
(sem ter esse nome ainda) comegaram a se formar. Alguns anos depois terfamos o primeiro

programa de [A.

Entre 1955 e 1956, Allen Newell, Cliff Shaw e Herbert Simon desenvolveram
um programa de computador chamado Logic Theorist, considerado o primeiro programa
'especialmente engenheirado para mimetizar as habilidades humanas de resolugao de
problemas". Esse programa foi apresentado a primeira vez na conferéncia Dartmout
Summer Research Project on Artificial Inteligence, organizada por pessoas renomadas
no campo da ciéncia da computacao, tais como John McCarthy e Marvy Minsky. O
objetivo da conferéncia era juntar estudiosos de diversos campos a fim de formalizar
conceitos sobre o que era IA (o termo fora cunhado a partir daquela conferéncia), contudo,
essas expectativas foram frustradas (ANYOHA, 2017), mas serviu para impulsionar a

comunidade cientifica discutir sobre o assunto.

Com a melhoria dos computadores nos entre as décadas de 1960 e 1974, pesqui-
sadores como Herbert Simon e Allen Newell desenvolveram trabalhos tedricos a fim de

criar programas como o General Problem Solver e até mesmo sistemas de reconhecimento
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de texto, como o programa FELIZA de Joseph Weizenbaum. Tais programas mostravam
a comunidade o potencial da nova tecnologia e também serviam como argumentos para
convencer outros estudiosos e agéncias de governo a investir no seu desenvolvimento, apesar
de muito o que se falava na época se tratar apenas de provas de conceito estarem um tanto
longe de desenvolvimento de aplicagdes para resolucao de problemas reais (ANYOHA,

2017). O problema pratico foi solucionado décadas depois, na era do big data.

O termo big data refere-se ao conhecimento e tecnologias utilizados para coletar,
processar e analisar da forma mais rapida possivel dados volumosos gerados nas mais
variadas formas (Amazon, 2020). Os dados podem apresentar de forma estruturada como
tabelas, de forma semiestruturada como o cédigo HTML de uma péagina na internet, ou
mesmo de uma forma nao-estruturada, como um arquivo de audio, imagem ou postagem
em uma rede social. A captacao e processamento desses tipos de dados, quando apresentado
em grandes volumes, s6 tornou-se possivel por volta de 2006, com o desenvolvimento do
ecossistema Hadoop, que é um programa de cédigo aberto utilizado para automatizar o
armazenamento e processamento dos grandes e variados volumes de dados caracteristicos
do big data. Em termos praticos, o Hadoop permite que uma rede de computadores (ou
cluster) atue como se fosse um computador s6, distribuindo o esfor¢co computacional entre
as maquinas fisicas, bem como a criacao de diversas maquinas virtuais nas mais variadas
configuragoes, desde que estas nao superem a capacidade fisica coletiva dos computadores
desta rede. Hoje existem muitos servigos de computagao em nuvem que fazem o uso
dessa tecnologia de diferentes formas, seja para armazenamento de arquivos de video para

streaming ou para o modelamento de algoritmos de aprendizagem de maquina, como faz a

Netfliz (GIORDANO, 2019; Oracle, 2020).

A TA ainda pode ser utilizada para criar ferramentas de classificacdo de microes-
trutura de agos (AZIMI et al., 2018), para compreender melhor a opinido de um grupo
de individuos em um contexto social (MASON; VAUGHAN; WALLACH, 2013) ou para
prever a tendéncia de espalhamento de um virus durante uma epidemia (LI et al., 2020).
A aplicagao de inteligéncia artificial neste trabalho se encaixaria mais préximo do uso da

ferramenta num contexto de ciéncias sociais.

O objetivo deste trabalho é avaliar um modelo de aprendizagem de maquina que
classifica o tipo de crime que um individuo pode sofrer em funcao de sua idade, sexo, o
tipo de local onde estava no momento do crime e o respectivo periodo do dia, a sua faixa
etaria, profissao, grau de instrucdo e uma outra variavel denominada CONT _PESSOA,

cuja descricdo nao estava presente no dicionario de dados da fonte.

O modelo, sujeito a limitagoes de um computador pessoal, sera construido a
partir de dados de boletins de ocorréncia registrados entre os anos de 2007 e 2014 sobre

crimes ocorridos na Grande Sao Paulo. Para atingir esse objetivo, também utilizaremos
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recursos computacionais como Microsoft Excel, sistema de gerenciamento de banco de
dados Microsoft SQL Server, o programa R com as bibliotecas randomForest, irr, RODBC,
dplyr e caret.

E esperado que o modelo criado seja capaz de prever pelo menos 50% das
ocorréncias e que a interpretagao dos resultados das métricas utilizadas nesta avaliacao
sejam coerentes entre si. As métricas utilizadas serdao precisao, erro out of bag. indice

Kappa de Fleiss e erro de classificagao da matriz de confusao.
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2 REVISAO BIBLIOGRAFICA

2.1 Aprendizagem de maquina ou machine learning

Aprendizagem de maquina ou machine learning é uma subarea de um campo de
estudos mais abrangentes, a inteligéncia artificial (/A). O conceito de IA contém a ideia
de que um sistema inteligente é capaz de reconhecer um aspecto especifico| através da
manipulacao de simbolos e classifici-los (GARBADE, 2018) e pode ser realizado através
de programacao especifica, como uma sequéncia de instrugoes "if-then-else". J4 em um
algoritmo de aprendizagem de maquina, ao invés de termos uma sequéncia "if-then-else",
héd uma funcao matematica de aprendizagem que é definida de acordo com os dados

apresentados ao modelo (BROWNLEE, 2016a; KANIOURA; EITEL-PORTER, 2020):

Y; = f(zi) (2.1)

No exemplo acima, Y; representa o valor de uma variavel resposta para uma
instancia i, ou seja, o que desejamos descobrir, dado o valor de uma variavel preditora
x; correspondente. Em sua esséncia, um algoritmo de aprendizagem de maquina super-
visionado busca uma funcao f dentro de uma familia de fungoes F' que minimiza uma
funcao de custo, ou funcao de perda, L, de acordo com os as variaveis preditoras e res-

postas fornecidas. A funcao de custo L, por sua vez, muda de acordo com o algoritmo
(WEINBERGER, 2017; BROWNLEE, 2016a) .

A maneira como o algoritmo faz esse mapeamento define se ele é paramétrico
ou nao-paramétrico. Algoritmos paramétricos resultam em modelos mais simples, pois
assume-se que a forma da funcdo ja é conhecida e s6 precisamos descobrir os coeficientes
da funcao otimizando a funcao de custo. Algoritmos nao-paramétricos, por sua vez, nao

fazem suposigdo nenhuma sobre a forma da fungdo (BROWNLEE, 2016a) .

Saber se o modelo é paramétrico ou nao define se ha a necessidade de ocorrer
normalizacao dos dados. Quando fazemos alguma suposicao sobre a forma da funcao
resposta, deve-se atentar com a forma da distribuicao dos dados inseridos no algoritmo. J&
quando o algoritmo é nao-paramétrico, ou estatistico, ndo hé essa necessidade (RUSSELL,
2010). Dos modelos paramétricos, podemos citar a regressao logistica e as redes neurais

simplificadas. J& os nao paramétricos podem ser citados a arvore de decisao e os k-vizinhos

mais préximos (kNN) (BROWNLEE, 2016a) .

Outra forma de classificar um algoritmo de aprendizagem de maquina é quanto
ao significado que se dé as variaveis quando inseridas no modelo. Nesse aspecto podemos
dizer que um algoritmo é supervisionado ou nao-supervisionado. Quando o algoritmo é

supervisionado, inicia-se a modelagem ja assumindo quais sdo as variaveis-alvo do modelo
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e quais sao as variaveis explicativas. Por outro lado, num modelo nao-supervisionado,
nada é assumido e o proprio algoritmo se encarrega de descobrir os padroes sozinho
(BRUCE; BRUCE, 2019; BROWNLEE, 2016b). Exemplos de algoritmos de aprendizagem
supervisionada sao os de regressao logistica, arvore de decisao e floresta aleatéria. Ja um

exemplo de algoritmo nao-supervisionado ¢ o kNN.

Ainda podemos dizer se um algoritmo ¢é de regressao ou de classificacdo de acordo
com o tipo de variavel alvo. Se a varidvel alvo apresenta valores continuos dizemos que o
algoritmo ¢é de regressao, caso os valores sejam discretos ou categoérico-nominais, dizemos
que o algoritmo é de classificacdo. Contudo, ainda é possivel que um algoritmo seja capaz
de prever os dois tipos de varidvel alvo, como é o caso da floresta aleatéria (BRUCE;
BRUCE, 2019).

Existem outras maneiras de classificar os modelos de aprendizagem de méaquina,
como pela forma que o algoritmo aprende (instancia ou modelo) e pelo tipo de proces-
samento (aprendizagem por incremento ou lote) (GERON, 2019) e também pela forma
de estruturagao dos dados de treino. Nesse ultimo caso, quando o algoritmo pode rece-
ber dados nao-estruturados, ou seja, que nao possuem formato de tabela, dizemos que

o algoritmo ¢é de aprendizagem profunda, uma sub-area de aprendizagem de maquina
(KAPOOR, 2019).

Figura 1 — Um panorama geral da relacido entre inteligéncia artificial, aprendizagem de méquina e
aprendizagem profunda.

Inteligéncia artificial

Aprendizagem de
maquina

Aprendizagem

A e DA profunda

000 18M 0010122210100
Gt @ X3

1950's 1960's 1970's 1980's 1990's 2000's 2010's

Fonte: adaptado de (Data Science Brigade, 2016).

Neste trabalho, usaremos um algoritmo de aprendizagem por modelo supervisio-
nado e nao-paramétrico chamado de floresta aleatéria ou random forest para um problema

de classificacao.
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2.2 Floresta aleatdria ou random forest

A floresta aleatéria é um algoritmo de aprendizagem estatistico, onde temos
um grupo de arvores de decisao que "votam'o valor para a nossa varidvel-alvo (BRUCE;
BRUCE, 2019). Portanto, para compreender melhor o modelo de floresta aleatéria, convém

entender primeiramente o modelo de arvore de decisao.

2.2.1 Arvores de decisdao em problemas de classificacao

O algoritmo de arvore de decisao é um processo que auxilia na classificagao de
um dado elemento por meio de um particionamento recursivo de um ente, denominado
no, repetidamente, onde o primeiro né é denominado raiz e contém todos os dados usados
para treinamento. Quando o n6é nao é mais passivel de particionamento, ele recebe o nome
de nd terminal ou folha. Quando temos nos apresentando relagdo de parentesco entre si,
o conjunto formado por eles pode ser chamado de galho (AWAD; KHANNA, 2015; LE,

2018). A Figura 2 abaixo ilustra uma arvore de decisao genérica.

Figura 2 — Tlustracdo de uma arvore de decisdo e sua estrutura.

Galho
I

Particionamento 4 T .

N6 terminal ou folhal| - - - |NS terminal ou folha |
C

_________ | Nodedecisto |
Néterminal - fOIha

BB
NG terminal ou folha NG terminal ou folha

Nota: Aé um no paideBeC.

Fonte: adaptado de (LE, 2018)

Observando a Figura 2, algumas perguntas precisam ser respondidas para entender

o funcionamento do algoritmo de arvore de decisao:

1. Como ocorre a divisao dos noés?

2. Quando uma uma arvore é considerada "boa'?
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Tabela 1 — Observacoes realizadas para definir se um individuo é um vampiro ou néo.

Presenga de sombra Ingestao de alho Complei¢ao da pele Qualidade do sotaque E vampiro?

Nao sabemos. Sim. Palida. Sem sotaque. Nao.
Sim. Sim. Corada. Sem sotaque. Nao.
Nao sabemos. Nao. Corada. Sem sotaque. Sim.
Nao. Nao. Normal. Forte Sim.
Nao sabemos. Nao. Normal. Leve. Sim.
Sim. Nio. Pélida. Forte. Néo.
Sim. Nao. Normal. Forte. Nao.
Nao sabemos Sim. Corada. Leve. Nao.

Fonte: adaptado de (WINSTON, 2010).

O problema ilustrado na proxima secao, baseado na aula sobre arvores de iden-
tificagdo ou de decisao (WINSTON, 2010), terd como objetivo responder a essas duas

perguntas.

2.2.2 Funcionamento do algoritmo de arvore de decisdo

O problema exemplo adotado pelo Prof. Winston em sua aula (WINSTON, 2010)
é o de identificar vampiros imigrados do leste europeu nos Estados Unidos. Nessa situagao,
ele avalia quatro critérios (variaveis preditoras) para determinar se um individuo é vampiro
ou nao (variavel alvo). Os critérios sdo: presenca de sombra, ingestao de alho, complei¢ao

da pele e qualidade do sotaque. A tabela 1 apresenta os dados das observacoes realizadas.

Nesse contexto e fazendo referéncia com a Figura (2), a Tabela (1) seria a raiz
da arvore de decisao. Para dividir a raiz em outros nés, devemos realizar testes sobre
esses dados e avaliar o que o teste faz com os dados. Os testes sdo basicamente perguntas
que a tabela pode responder como, por exemplo, o individuo possui sombra?. Contudo,
a pergunta deve ser nao-6bvia, como a pergunta eu posso ver o individuo?*(LE, 2018;
WINSTON, 2010). "Perguntas 6bvias'nos levarao a fazer mais perguntas a fim de filtrar
novas caracteristicas do individuo, o que faz a arvore de decisdo ser maior. Isso nos leva a
concluir que a melhor arvore de decisao é a menor possivel para um dado conjunto de

dados de treino(AWAD; KHANNA, 2015; LE, 2018; WINSTON, 2010).

Para continuar com o processo, seguiremos com os testes de presenca de sombra,
ingestao de alho, compleicao da pele e qualidade do sotaque. Cada teste gerara um noé que
sera dividido no niimero de classes distintas existentes na coluna que responde a pergunta
do teste realizado. Quando o individuo for um vampiro, ele sera registrado com + na saida

do novo no, e com — caso contrario.

Os resultados dos testes sao conjuntos de individuos classificados como vampiros

(4) ou pessoas comuns (—) e, com isso, podemos chegar a algumas conclusoes quando o

!Obviamente, se a aparéncia do individuo foi registrada, entdo é por que ele foi observado.
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Figura 3 — Ilustracdo de uma arvore de decisdo para o problema de classificar um individuo como pessoa
comum ou um vampiro.

[Sombra?] [ Alho? ]
B

Néo sabemos

Normal

Palida Corada  Sem sotaque

Fonte: adaptado de (WINSTON, 2010)

conjunto é homogéneo. Por exemplo: se o individuo possui sombra, o individuo é uma
pessoa comum. Contudo, se ndo sabemos se o individuo possui ou nao sombra por que s6
nos encontramos com ele em lugares escuros, nao podemos concluir nada e devemos realizar
um novo teste. Essa situagao nos permite responder a pergunta 2 realizada na subsecao
anterior. Dividimos os nés até eles se apresentarem da forma mais homogénea possivel
(WINSTON, 2010). Entao precisamos de uma métrica que avalie o grau de homogeneidade

ou ordem desses grupos.

Uma das métricas que faz essa avaliacdo é o indice de impureza de Gini, dado
por (GERON, 2019):
m oy i 2
z’
k=1 i
Onde n; ;, ¢ o nimero de ocorréncia de uma dada instancia £ em um né 7 e N; é o numero
total de ocorréncias em um né ¢. Quanto maior esse indice, mais impuro é o né e, entao,
maior é a necessidade de realizar uma nova divisao em outros nds, o que crescera a arvore

de decisao e torna-a pior.

Para o teste de sombra, temos os seguintes valores:

2 2 2 2
NpaoSabemosV ampiro . NnpaoSabemosNormal . NsimNormal . GnaoVampiro
8 8 8 8

Gsombra = ]-_<

o1 (- () )

| Gaombra = 0, 71875 (2.3)

Se considerarmos agora no6 filho "Nao sabemos", teremos:

n 1\ 2 n o\ 2
norma vampiro
GsombraNéoSabemos =1~ ( 4 ) - ( 4]? )
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Tabela 2 — Subtabela de contendo todos os registros de individuos que nao sabemos se possuem sombra
ou nao.

Presenca de sombra Ingestdo de alho Compleicdo da pele Qualidade do sotaque E vampiro?

Nao sabemos. Sim. Palida. Sem sotaque. Nao.
Néao sabemos. Nao. Corada. Sem sotaque. Sim.
Nao sabemos. Nao. Normal. Leve. Sim.
Néao sabemos Sim. Corada. Leve. Nao.

Fonte: adaptado de (WINSTON, 2010).

2\? 2\ 2
Gsom ralNaoSabemos — 1-— <> — <>
braNaoSab 1 1

’ GsombraNéoSabemos = 07 5 ‘ (24)

Se analisarmos a equagao (2.2), podemos concluir facilmente que Ggomprasim =
Gsompranio = 0. Entao, um novo teste deve ser aplicado ao n6é "Nao sabemos'a fim de
minimizar a impureza da arvore como um todo. Os dados que serao submetidos ao novo

teste estao apresentados na Tabela 2.

Vamos fazer o teste do alho no conjunto da Tabela 2. Assim, nossa arvore de

decisdao passa a ter a configuracao apresentada na Figura 4:

Figura 4 — Nova configuracdo da arvore de decisdo apods a aplicar o teste do alho no né "N&do sabe-
mos"gerado no teste da sombra.

Normal
Pélida

Fonte: adaptado de (WINSTON, 2010)

Entao, podemos deduzir da Figura 4 e da equagao (2.2) que GsombraNSathos =
G sombraNSalhoNao = 0, indicando que nao ha mais necessidade de aplicar um novo teste,

fazendo com que o galho da arvore gerado no teste de sombra pare de crescer.
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Nesse exemplo, contudo, como é sugerido por (WINSTON, 2010) e podemos
observar se analisarmos a Tabela 1 cuidadosamente, o teste da sombra poderia ter sido
aplicado apenas apds o teste do alho, no n6é "Nao'logo abaixo da raiz, poderiamos ter

chegado no mesmo resultado, porém a arvore teria um galho a menos.

Terminada essa breve digressao do algoritmo de arvore de decisao, voltemos para

a revisao sobre o algoritmo de floresta aleatoéria.

2.2.3 O algoritmo de floresta aleatéria

O algoritmo de floresta aleatoria é simplesmente um conjunto de arvores de
decisao crescidas a partir de amostras coletadas por bootstrap (HARTSHORN, 2016).
Nesse processo, uma amostra aleatoria é coletada da populacao e depois sao realizadas
outras amostragens desse subconjunto, coletando cerca de 2/3 para crescer uma arvore de
decisdo e depois repoem-se esses dados no conjunto. O valor aproximado de 1/3 nao usado
para crescer uma dada arvore de decisao é, entdo, usado para testa-la, comparando a sua
previsdao com o valor de teste (HARTSHORN, 2016). Essa é uma métrica importante para
avaliacao de modelos de floresta chamada erro out of bag (OOB) e serd discutida mais

adiante. A Figura 5 ilustra o processo de crescimento de uma floresta aleatoria.

Figura 5 — Ilustracdo do processo de crescimento de uma floresta aleatoria.
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Fonte: adaptado de (SAADATKHAH et al., 2018).
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Outro fato importante desse algoritmo é que, durante essa amostragem para os
modelos de classificacao, ele seleciona aleatoriamente {\/ﬁJ variaveis, sendo p o nimero
total de varidveis distintas possiveis (WEINBERGER, 2018; HASTLE; TIBSHIRANI;
FRIEDMAN, 2009) . Fazendo isso, o modelo de floresta aleatéria torna-se mais generalista
e menos dependente do conjunto de dados de treinamento do que a arvore de decisao.
Modelos muito dependentes dos dados de treino apresentam alta variancia ou sobreajuste
e alta precisao quando testado por uma simples comparagao, mas falham com a aplicagao
de um novo conjunto de dados (LIBERMAN;, 2017; BRUCE; BRUCE, 2019). A Figura
6 ilustra as curvas geradas por um modelo sobreajustado (em verde) e generalista (em

preto).

Figura 6 — Exemplo de sobreajuste.

L . # Sobreajustado

® Generalista

Fonte: adaptado de (Elite Data Science, 2020).

2.2.4 Vantagens e desvantagens do algoritmo de floresta aleatéria

Uma das maiores vantagens do algoritmo de floresta aleatéria é que praticamente
nao ha necessidade de realizar tratamento nos dados de treino do modelo para realizar as
previsoes, ja que o modelos nao-paramétricos nao faz suposi¢ao nenhuma sobre a forma da
fungao resposta (BROWNLEE, 2016a). Outra vantagem do algoritmo de floresta aleatéria
¢é que nao ha a necessidade de particionar o conjunto de dados em conjunto de treinamento
e conjunto de teste por que o préprio algoritmo, ao crescer as arvores, utiliza os dados
OOB de uma arvore para avalia-la e estimar o erro OOB para o algoritmo de floresta
aleatéria (HARTSHORN, 2016).
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Ja como desvantagens, ha maior necessidade de recurso computacional, o que
pode inviabilizar o uso do modelo em aplicacoes em tempo real. Também ha a o fato da
floresta aleatéria ser um sistema do tipo caixa preta, onde nao ha uma clara descri¢do das
relagbes entre as varidveis no meio do processo (JANSEN, 2018), como numa equagao em

que podemos examinar o peso do coeficiente de uma variavel sobre o total.

2.2.5 Decrescimento médio da impureza de Gini e a importancia das variaveis.

Como apresentado anteriormente, o indice de impureza de Gini é uma quantidade
que avalia o grau de impureza de um conjunto de dados e, no algoritmo de arvore de
decisao, é uma métrica que pode definir quando um né é dividido ou nao pode ser
dividido. No algoritmo de arvore de decisao, onde tem-se a intencao de criar os grupos
mais homogéneos possiveis, percebemos que cada divisao gera nés filhos com menor indice

de impureza do que o nd pai.

Também queremos que a arvore de decisao seja a menor possivel para nao termos
problemas de sobreajuste, entdao precisariamos pensar em uma forma de encontrar quais
variaveis que, quando divididas, produzem os nos filhos mais homogéneos em relagao
aos nos pais (BRUCE; BRUCE, 2019). Uma forma de avaliar isso é calculando o indice
de impureza de Gini, dada pela equacao (2.2), no né pai e subtraindo pelos indices de
impureza de Gini de cada né filho, multiplicado por um coeficiente de contribuicdo para
aquele n6 (LAURETTO; BASTOS; NASCIMENTO, 2014):

AG; = G — fj g, (2.5)
j=1

onde G; é o indice de impureza de Gini para um no pai 7 pertencente a uma determinada
varidvel, n;, ¢ o nimero de instancias no né pai, n; ¢ o numero de instancias no né filho
e G, ¢ o indice de impureza de Gini para um né filho j. Em uma floresta aleatoéria,
contudo, poderiamos ter varios nos-pais em uma mesma altura da arvore, entao teriamos
o decrescimento médio da impureza de Gini (LAURETTO; BASTOS; NASCIMENTO,
2014):

L K N
AGp=—=-> Y AGy; (2.6)

onde k é o indice da arvore que contém um noé ¢ pertencente ao ramo de uma determinada
variavel m que contém um total de N noés, K é o nimero total de arvores de decisao na
floresta aleatéria e AGy; é o indice de impureza de Gini da equacdo (2.5) de um né ¢ em

uma arvore k, que seria a equagao aplicado a um né dessa arvore.
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Dessa forma, ao escolhermos os nds associados a uma determinada variavel,
podemos classificar a sua importancia comparando os valores de decrescimento médio do
indice de impureza de Gini, dado pela equagao (2.6), onde a varidvel que apresentasse um

maior valor de AG,, do que outra, seria considerada mais importante.

2.3 Meétricas de avaliacdo de um modelo gerado pelo algoritmo de floresta

aleatéria.

2.3.1 Matriz de confusao

A matriz de confusao é uma tabela que apresenta os as previsdes corretas e
incorretas de um modelo de classificacado (BRUCE; BRUCE, 2019) a partir da partigao
de teste do conjunto de dados utilizados na construcao do modelo. A estrutura de uma

matriz de confusao para um modelo de classificagdo binario é apresentada na Figura 7:

Figura 7 — Contagem de classes distintas do campo CONDUTA e sua frequencia relativa acumulada.

Valores reais
Positivo Negativo

Positivo | Verdadeiro positivo (TP) Falso positivo (FP)

Negativo| Falso negativo (FN) | Verdadeiro negativo (TN)

Valores previstos

Fonte: adaptado de (BRUCE; BRUCE, 2019).

Na Figura 7, a regidao "Verdadeiro positivo'contera a frequéncia com que um
valor foi previsto pelo modelo como Positivo e o valor era realmente Positivo. A regiao
"Verdadeiro negativo'contera a frequencia com que um valor foi previsto pelo modelo como
negativo e o valor era realmente negativo. Ja na regiao "Falso positivo", temos a frequéncia
de quando o modelo prevé o valor Positivo quando, na realidade, ele era Negativo e, por
fim, na regiao "Falso negativo", teremos a frequéncia em que o modelo previu o valor

Positivo quando, na verdade, ele era Negativo.

Existem métricas que podem ser construidas com base nos valores das diferentes
regioes da matriz de confusdo que podem facilitar a andlise do modelo em casos de

variaveis categéricas com mais de dois valores. Uma dessas métricas é a precisao (P), que
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informa a relagao entre o nimero de valores verdadeiros positivos Y XyerdadeiroPositivo € O

total 3 XyerdadeiroPositivo + 2 X falsoPositivo d€ valores que o modelo previu como positivo
(BRUCE; BRUCE, 2019):

Xver adeiroPositivo
P Z dad Posit (27)

Z XverdadeiroPositivo + Z XfalsoPositivo

Outra métrica que pode ser obtida a partir da matriz de confusao é a revocacao
(R) ou sensibilidade. Essa medida d4 a for¢ca com que o modelo é capaz de prever o
resultado positivo relacionando o niimero de valores positivos > X e, dadeiroPositive COM O

total 3 X taisonNegativo T 2 X faisoPositivo de valores Positivo que existe no conjunto de dados

(BRUCE; BRUCE, 2019):

Z Xverdadeiropositivo
R= (2.8)
Z XverdadeiroPositivo + Z XfalsoNegativo

Também ha uma métrica usada para prever a capacidade de um modelo prever
valores negativos, que é chamada de especifidade (£). E uma "precisdo para valores

negativos', obtida através da relagao entre a frequéncia de valores verdadeiros negativos

ZXverdadeiroNegativo com o total ZXverdadeiroNegativo + EXfalsoNegativo de valores que o
modelo previu como negativo (BRUCE; BRUCE, 2019):

Xver adeiroNegativo

Z XverdadeiroNegativo + Z XfalsoNegativo

No pacote randomForest do R, é apresentada a medida class.error, que pode ser

dado por:

P=1-P (2.10)

Em que P é o valor da precisao dada pela equagao (2.7).

2.3.2 Erro out of bag.

O erro out of bag é uma métrica de avaliacdo do modelo de floresta aleatéria. Essa
métrica, como mencionado anteriormente, é gerada ao testar uma arvore de decisao, que
foi crescida com aproximadamente 2/3 de um conjunto de dados selecionado no processo
de amostragem por bootstrap, e em que os dados de teste sdo os 1/3 restante desses dados

nao utilizados para crescer essa arvore.

Esses valores de 1/3 para teste e 2/3 para crescimento vém do fato de que a

probabilidade de um dado, no processo de amostragem aleatéria com reposicao, nao ser
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selecionado em um conjunto de dados de tamanho x é dada por (SWENSSON; SARNDAL;
WRETMAN, 1991):

. 1\ %

p— (1 _ ) (2.11)

X

Entao, para um conjunto de dados muito grande, onde z — oo, teremos:
1 x
lim <1 _ > (2.12)
T—00 x
Contudo, ao considerarmos que:

-2y =

Portanto:

1\ Ly
lim (1 - ) = lim (%) (2.13)
T—r 00 €T T—r00

Entao aplicaremos o limite apenas no argumento da exponencial:
—1 In %1

x-In (a: ) = lim [H] (2.14)
x

T—r00
O limite (2.14) tem a forma de uma fungao do tipo 0/0, o que nos permite aplicar

1 X
lim In (1 — ) = lim
Tr—r0Q0 x Tr—r00

8|

a ténica de L’hospital. Entao, teremos:

d In z—1 _1
lim i | (Iﬂ—limx (@21 "
—00 d 1) T—00 - x—=o00 p — |
dx (:p &
Entao, teremos:
T
li =—1 2.15

Ao substituirmos o resultado do limite (2.15) em (2.13), teremos:

1\* e 1
lim (1 - ) = lim " (73)" = = = 0,36788 ~ (2.16)
T—00 T T—00 e 3

Agora que compreendemos a origem das parcelas de 1/3 dos dados out of bag
utilizados para a avaliagdo do modelo e os 2/3 utilizados para crescer cada arvore, vamos
prosseguir com um exemplo presente para ilustrar como o calculo do erro QOB é realizado,
assim como ¢é descrito por (HARTSHORN, 2016).
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Imagine que temos 10 dados que queremos classificar como pertencentes a uma
entre trés categorias denominadas por A, B ou C, utilizando um algoritmo de floresta

aleatéria que contém 15 arvores de decisao. Entao, nesse caso, podemos ter 4 pontos OOB.

O primeiro dado OOB pertence, por exemplo, a categoria A e é um dado que nao
foi usado para crescer 5 arvores. Entao esse dado é usado para avaliar cada uma dessas 5
arvores, onde 3 arvores o classificaram como pertencente a categoria A, uma o classificou
como categoria B e outro como categoria C. Nesse caso, o conjunto de 5 arvores para

aquele dado o classificaria como pertencente a categoria A, o que esta correto.

O segundo dado é OOB para um conjunto de 7 arvores e pertence a categoria
A. Do conjunto de 7 arvores, 3 o classificam como categoria A, 2 como B e as outras 2
restantes como C. A categoria que recebeu mais votos foi a A, entdo para esse conjunto

de arvores a categoria desse dado é A.

Para um terceiro dado com categoria B, que é OOB para 4 arvores, duas arvores
o classificam como C e uma s6 arvore como B. Nesse caso, o conjunto decidiria que esse

dado ¢é da categoria C, o que esta errado.

Para o quarto dado, pertencente a categoria C' e OOB para 4 arvores, temos que
2 arvores de decisao o classificam como B e outras duas como C. Em casos de empate a
decisao da classificacao depende do software implementado, que poderia usar como critério
de avaliagdo a primeira categoria que atendeu 50% das &rvores do conjunto. Nesse caso, a

categoria votada por esse conjunto seria B, o que seria, também, um erro

Sendo assim, de 4 pontos, 2 foram classificados corretamente e outros 2 incorre-
tamente, resultando num erro OOB de 0, 5. Caso o quarto dado tivesse sido classificado

corretamente, o erro OOB seria de 0, 25.

O erro OOB é uma boa métrica para avaliar a qualidade do modelo como um
todo, mas ainda podemos fazer uso de outra medida estatistica para medir a qualidade da
previsao de uma determinada classe. Isso é especialmente util quando trabalhamos com

mais de duas categorias na nossa variavel alvo.

2.3.3 Concordancia entre avaliadores e o indice Kappa de Fleiss.

O indice Kappa de Fleiss (Kpieiss) ¢ uma medida estatistica que permite avaliar
o grau de concordancia entre dois ou mais avaliadores (MINITAB, 2020). Esse indice é

definido como (FLEISS, 1971):

?_ e
1 —

g g

(2.17)

RFleiss =
e
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Tabela 3 — Interpretacao do indice Kpjeiss

RFleiss

Forca de concordancia

até 0,00

0,01 até 0,20
0,21 até 0,40
0,41 até 0,60
0,61 até 0,80
0,81 até 1

Sem concordancia

Concordancia leve.

Concordancia razoavel.

Concordancia moderada.

Concordancia consideravel.

Concordéancia quase absoluta (ou absoluta, no caso de 1)

Fonte: adaptado de (LANDIS; KOCH, 1977).

Onde o termo 1 — P, avalia o grau de concordancia possivel de se atingir além
do que seria concordado por acaso. Ja o termo P — P, avalia o grau de concordéncia
realmente alcancado além do que seria concordado por acaso. Entao podemos entender
da equagao (2.17) que valores onde Kpyeiss — 1 ocorrem quando hd maiores graus de
concordancia entre os avaliadores e para Kge;ss — 0, ndo ha concordéancia. A interpretacao
para 0 Kpjeiss ¢ resumida na tabela (tab:interpretacao-kappa-fleiss) (LANDIS; KOCH,
1977):

Vamos agora desenvolver os termos da equagdo apresentada em (2.17). Nessa
equacdo, o termo P representa a média da concordancia total entre os avaliadores e é
definida por (FLEISS, 1971):

P= (2.18)

1
N 4

=1

1 AL,
=y (S5 )

Onde:

1 ko,
E:w%n(z%‘ﬁ

O termo P; em (2.18) representa a propor¢ao média da concordancia entre n
avaliadores a respeito da classificacdo de um i-ésimo individuo entre N individuos. O
indice j, por sua vez, representa a classe em que se é possivel categorizar o individuo.
Entao o termo n;; representa o numero avaliadores, dentre um grupo de n, que atribuiu

uma categoria j para um individuo ¢ (FLEISS, 1971).

J4 o termo P. da equagdo (2.17) representa a proporcio média em que os
avaliadores atribuiram uma classe de forma totalmente aleatéria e é dado por (FLEISS,
1971)7

(2.19)
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Tabela 4 — Frequéncia de atribuicdo de uma categoria j, dentre 5 possiveis, para individuo ¢, dentre 10,
realizada por n = 14 avaliadores.

n; j=1 j=2 j=3 j=4 j=5 P;
i=1 0 0 0 0 14 1,000
i=2 0 2 6 4 2 0,253
i=3 0 0 3 5 6 0,308
i=4 0 3 9 2 0 0,440
i=5 2 2 8 1 1 0,330
i=6 7 7 0 0 0 0,462
i=7 3 2 6 3 0 0,242
i=8 2 5 3 2 2 0,176
i=9 6 5 2 1 0 0,286
i=10 0 2 2 3 7 0,286
Total 20 28 39 21 32 3,783
P; 0,143 0,200 0,279 0,150 0,229

Fonte: adaptado de (FLEISS, 1971; WIKIPEDIA, 2020).

Na expressao (2.19), o termo p; é a propor¢ao em que uma categoria j é atribuida

dentre todas as Nn atribuigoes realizadas. Por sua vez, p; é definido por (FLEISS, 1971):

1 k
Pi = 3, ;nw (2.20)

Onde, como ja definido anteriormente, N é o nimero total de individuos, n é o
nimero de avaliadores e n;; ¢ o nimero de avaliadores que atribuiram uma categoria j

para um individuo .

Para efeito de ilustragao, tomemos os exemplos trabalhados em (FLEISS, 1971;
WIKIPEDIA, 2020).

Para a Tabela 3, temos N = 10, n = 14, Nn = 140, k = 5. Para a categoria j = 2,

usando a equagao (2.20), teremos:

_ 04240434247 42454542 B8
P2 = 140 10

Para o individuo i = 5, de acordo com as equagoes (2.19) e (2.20), teremos:

1

Pp=—
* T 1414 - 1)

(22422 482+ 12+ 12— 14) = 0,330

O termo P, segundo a equagao (2.18), sera:
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— 1
P = — p—t
10 3,780 = 0, 3780

J& o termo P., de acordo com (2.19), sera:

P, =0,143% +0,200% 4+ 0,279% + 0, 150% + 0, 229> = 0,213

Entéo, substituindo os termos acima em (2.17), teremos:

0,378 — 0,213
eiss — : : = 721
" 1 —0213 20

O Kpieiss sSe mostra importante principalmente quando um conjunto de classes é
mais frequente do que outros em uma populacdo. Ainda é possivel converter o valor de
K Fleiss para valores zs.ore, amplamente utilizados em estatistica. Fazendo isso, podemos
avaliar o o quao melhor é a concordancia entre eles caso ela acontecesse por mero acaso.
Em "linguagem estatistica", podemos fazer um teste de hipoteses, onde a hipdtese Hy
significa que houve concordancia por acaso e a hipotese alternativa H; significa que nao
houve acaso. O zgre é definido por (FLEISS, 1971):

RFleiss (221)

Zscore (/{Fleiss) =
02 ("iFleiss>

Onde 02(Krieiss) ¢ a variancia do indice kppeisss, definido por (FLEISS, 1971)

Ccomo:
2
9 B 2 Z?:l pJQ‘ —(2n-3)- (Z?:l p?) +2-(n—2)- 25:1 p?
g (/iFleiss) - Nn - (n — 1) : k 9 2
(2.22)

Entao, caso o indice Zseore(Krieiss) corresponda a um pyge menor que um dado

nivel de significancia, podemos rejeitar a hipotese nula Hy.

2.3.4 Teste de hipéteses.

Testes de hipoteses, ou testes de significAncia, tem como objetivo verificar o
quao melhor é um resultado observado em comparacao a um resultado aleatorio. A ideia
desses testes é verificar se um evento que ocorreu realmente é um resultado diferente dos
anteriormente observados ou se ele ocorreu por mero acaso (BRUCE; BRUCE, 2019). Em
livros de estatistica (MAGALHAES; LIMA, 2004), esse assunto costuma ser abordado em

capitulos de inferéncia estatistica onde, dado um nivel de significancia, deseja-se inferir
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se os efeitos observados em um espago amostral de eventos sdo iguais ao observado na

populagdo ou em outro gripo de eventos.

O método para realizar esses testes consiste em escolher uma medida estatistica
de interesse, definir a hip6tese a ser testada (hipdtese nula ou Hy) e a hipdtese alternativa
(Hy), calcular os valores que desejamos comparar fazendo uso das medidas estatisticas
apropriadas, delimitar o intervalo de rejeicao segundo o nivel de significancia adotado,
comparar os valores obtidos e fazer a conclusao. Assim como fizemos com o algoritmo
de floresta aleatoria, vamos ilustrar as ideias gerais de um teste de hipdteses com um

exemplo.

2.3.5 Teste de hipbteses para média populacional com variancia conhecida:

breve revisao.

Para ilustrar a aplicagao de um teste de hipoteses, utilizaremos o exemplo 8.1
da referéncia bibliografica (MAGALHAES; LIMA, 2004). Assim como o titulo dessa
subsecao indica, a medida de interesse que queremos avaliar é a média e, para o teste
que realizaremos, a variancia ou desvio padrao populacional sao conhecidos. Nesse teste,
avaliamos se podemos afirmar que a média amostral de uma dada variavel continua é
igual a média populacional , assumindo que a variavel em questao tem uma distribuicao
normal. No exemplo aqui ilustrado, deseja-se saber se a concentracao de uma determinada
substancia no sangue pode ser usada como indicador de uma doencga especifica. Sabe-se
que a média da concentracao dessa substancia em uma populagao sadia é T = 14 unidades
por mL, mas média obtida em laboratério para a concentracao da substancia no sangue
de pessoas com a doenca foi de 18 unidades por mL. A distribui¢ao de probabilidade das

concentragoes da substancia no sangue de ambos grupos ¢ ilustrada na Figura 8:

Como podemos observar na Figura 8, as distribui¢des se cruzam a partir determi-
nado ponto e é nessa regiao onde os grupos se sobrepéem que podemos tomar conclusoes
erradas em nossa avaliacao, no caso, se a concentragao da substancia no sangue pode
ser considerada como um indicador da doenga. Existe uma probabilidade nao-nula de
classificarmos o teste sanguineo como adequado para indicar a doenca e uma probabilidade
nao-nula de considerarmos o teste como ineficaz para a avaliagdo quando, na verdade, ele
¢é adequado. Também poderiamos pensar em classificar uma pessoa como doente quando
na verdade nao é ou o contrério, classificar uma pessoa como sadia quando na verdade ela

nao é.

Em estatistica, esses erros sao denominados de Erro tipo I ou Erro a e Erro tipo
IT ou Erro . O erro « consiste em rejeitar a hipdtese nula (Hy) quando ela é verdadeira,
ja o erro [ significa que nao rejeitamos a hipotese nula quando ela se mostrou como falsa.

A probabilidade de ocorrer o erro «, ou nivel de significancia, é representada pela regiao
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Figura 8 — Distribuicdo de probabilidade da concentracao de uma determinada substancia em um grupo

de pessoas sadias e doentes.
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Fonte: (MAGALHAES; LIMA, 2004).

« e a probabilidade de ocorrer o tipo 3 é de ocorrer o erro 5 é representada pela regiao .

Ambas as regides sao delimitadas por um valor critico z., como é ilustrado na Figura 9:

Figura 9 — Erros a e § representados no grafico de distribui¢ao de probabilidades.

Sadio ( H,) i Doente ( H,)

-

Fonte: (MAGALHAES; LIMA, 2004).

Na Figura 9, atribui-se como hipdtese nula Hj a ideia de que a distribuicao de

probabilidade de concentracao da substancia ser igual em ambos grupos, saudavel e doente
A hipétese alternativa (H, ou H;), por sua vez, admite que os grupos possuem médias
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diferentes e, portanto, a distribuicdao nao é igual. Adota-se como hipétese nula a construcao
légica em que nada aconteceu e qualquer diferenca entre observacoes se deram por mero
acaso, ja na ideia de hipdtese alternativa, aceitamos que as diferencas entre as observagoes
sao, de fato, significativas (BRUCE; BRUCE, 2019). Entao, caso a média do conjunto de
observagoes adentre a regiao critica «, podemos rejeitar a hipétese dos dois grupos serem
iguais, caso o contrario, nao teremos evidéncias de que a diferenca entre os dois conjuntos
de observagoes ¢ significativo. Na Figura 9, por exemplo, dado um nivel de significancia «,
temos indicios de que ha uma diferenca significativa na concentragao da substancia no

sangue de pessoas doentes e sadias e o nivel de confianca desse resultado é de 1 — a.

Contudo, é comum padronizar a medida estatistica que estamos avaliando para
consultar valores tabelados e realizar as devidas comparagoes. Nessa padronizacao, calcu-
lamos uma medida chamada zs.,.. € comparamos com o valor z.q;.. Para os testes de

média, 0 Zseore ¢ calculado da seguinte forma:

o Zobservado — Xpopulacional (2 23)

ZSCO’I‘G - Opopulacional

n
Onde Topservado € @ média dos valores observados, Ypopulacioml é a média populaci-
onal, Tpopulacional ¢ 0 desvio médio padrao da populacao e n ¢ o nimero de observacoes
aleatorias realizadas. Para obter o valor de z..u.0, basta substituir o valor de T pservado
PO Teritico € 0 M pelo niimero correspondente de observagoes utilizados para obter e itico-
Nessa situagao, a area que contém a regiao do erro « passa a ser delimitada pelo valor

Zeritico € qualquer valor de zg..re calculado que adentre essa regiao, permitira a rejeicao de
H,.

Outra forma de se avaliar o teste de hipotese é considerando a probabilidade de se
observar valores mais extremos que a estatistica de teste. Essa medida, denominada como
valor-p ou nivel descritivo (FERREIRA; PATINO, 2015; MAGALHAES; LIMA, 2004),
seria a area delimitada pela curva da distribuicao de probabilidade e o valor da estatistica
Zscore- Caso o valor-p seja menor do que o nivel de significancia «, significando que zgeope €
um valor mais extremo do que Zerisico, poderfamos rejeitar a hipétese nula (MAGALHAES:;
LIMA, 2004; PORTAL ACTION, 2020). A Figura 10 ilustra a interpretacgao grafica do

valor-p em uma distribuicao de probabilidades de uma variavel qualquer.

Outro conceito importante em testes de hipdteses é a direcionalidade do teste.
Quando realizamos um teste de hipétese unicaudal, podemos avaliar se o erro a estatistica
de teste ¢ menor ou maior do que a de um determinado grupo. Podemos realizar um teste
unicaudal a esquerda para avaliar se o valor médio de uma distribuigao esta dentro da
regiao extrema inferior de outra distribuic¢ao, como ilustrado na Figura 9, onde o valor

médio da concentragao da substancia no sangue de pessoas sadias é um valor extremo
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Figura 10 — Valor-p no teste de hipdtese unilateral, considerando duas varidveis de distribui¢do normal.

Teste unilateral a direita Teste unilateral a direita

3 rejeigéao o valor-p
/ \ /ﬁ /
1 /
/ Néo rejeito a . / Nao rejeito a
/ hipétese nula f_ valor-p hipétese nula Regido de
/
/ 7 rejeicao
// | //
0 I, Ly 0 e I,

Fonte: adaptado de (PORTAL ACTION, 2020).

inferior em relagao a dirtribui¢ao de concentracao da substincia no sangue de pessoas
doentes. Também poderiamos realizar um teste unicaudal a direita para avaliar o quao
significativamente maior é o valor médio da concentragao da substancia no sangue nas
pessoas doentes em relagao as pessoas sadias. Neste tultimo caso, a hipdtese nula seria
a distribuicao de amostras sadias e a alternativa as amostras doentes. Também ha a
possibilidade de biredicionalidade e, nesse caso, s6 importa se os valores das medidas
estatisticas sdo diferente. Nesse caso, comparamos os valores de a e do nivel descritivo
distribuido nos limites da curva de distribuicio (MAGALHAES; LIMA, 2004; BRUCE;
BRUCE, 2019) Em muitas funcées do software R, como é o caso da fungao kappa.mfleiss
da biblioteca I RR (GAMER, 2019), os testes realizados sdo bicaudais. A Figura 11 ilustra

um teste bicaudal.

2.3.6 Teste de hipéteses para o kappa de Fleiss.

O teste de hipdoteses para 0 Kppeiss funciona com a mesma ideia de um teste
de hipéteses para média. Poderiamos testar hipdtese de dois valores de Kpjess Serem

diferentes a partir de uma generalizagao da equagao (2.21), dada por (PAAS SAMPLE
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Figura 11 — Valor-p no teste de hipdtese bilateral de uma varidvel com distribuicdo normal.

Distribuiggo Normal Padrao

valor-p ‘= 0,0819

valer-p / 2

valor-p 2

-1,74 0 1.74

Fonte: adaptado de (MAGALHAES; LIMA, 2004).

SIZE SOFTWARE, 2020):

zscore</€Fleiss) = M (224)
Uz(ﬁFleiss)

onde o termo Ky € o valor da estatistica atribuida a hipotese nula. Entao, caso se con-

siderarmos k9 = 0 , que seria o valor critico nesse cenario, temos como hipotese nula

que a concordancia entre dois avaliadores ocorre meramente ao acaso. Dessa forma, um

dado nivel de significancia «, poderiamos fazer uso do teste de hipoteses para avaliar se a

concordancia entre avaliadores é aleatéria ou nao.
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3 MATERIAIS E METODOS

Para construir um modelo de classificacao por meio do algoritmo de floresta

aleatéria, usamos os seguintes recursos:

1 computador pessoal com processador Intel i5 8* geragao com 8GB de memoria
RAM

e 1 conjunto de dados com (descrever a base de dados) registros de boletins de
ocorréncia coletados entre 2007 e 2014, disponivel em (ZANCHI, 2019).

« Sistema gerenciador de banco de dados Microsoft SQL Server para pré-processamento

e contencao dos dadoss
o Software R para construcao e avaliacao do modelo.

o Software Microsoft Excel para a construcao de tabelas e graficos.

3.1 Exploracao do conjunto de dados

O conjunto de dados que vamos analisar contém registros de boletins de ocorréncia
de crimes ocorridos na Grande Sao Paulo entre 01/01/2007 e 31/12/2014. H4, em média,
822313 registros por ano, com desvio de +89723. Desses registros, 8060086 foram realizados
pelas vitimas da ocorréncia, sendo que a média de registros por ano foi de 503755, com
desvio de 63590 registros. O ntimero de colunas em cada tabela é 30 segundo o dicionario
de dados, contudo algumas tabelas possuem colunas extras em branco ou com valores
predominantemente nulos ou sdo redundantes. A Tabela 5 resume o conjunto de dados que
foi utilizado para construir o modelo e a Tabela 6 ¢ o dicionario de dados que acompanha

o conjunto de dados.

As colunas 17, 20 e 21 nédo estavam presentes. Ja a coluna CONT PESSOA,
estava presente no conjunto de dados mas nao apareceu dicionario de dados. O campo
COR_CUTIS também nao estava presente no conjunto de dados, contudo, considerou-se

que o campo COR seria o equivalente.

Das colunas apresentadas na Tabela (6, foram mantidas apenas CON-
DUTA, HORA__ OCORRENCIA_ _BO, DATA. OCORRENCIA_BO, SEXO PESSOA,
IDADE _PESSOA, DESCR_PROFISSAO, DESCR_GRAU _INSTRUCAO e RUBRICA.
A coluna CONDUTA foi mantida por, apesar da descricdo dos dados, seus valores
se tratarem de uma descricao do tipo de local. Desta forma, a coluna CONDUTA,

HORA OCORRENCIA_BO e DATA_OCORRENCIA _BO, podemos considerar em qual

dia da semana e horario a vitima da ocorréncia estava num determinado tipo de local onde
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Tabela 5 — Descri¢do do conjunto de dados utilizados no modelamento

Nome da tabela Nimero de registros Casos registrados por vitimas Numero de colunas
BO 2007 1 725958 420979 30
BO_2007_2 712646 414295 30
BO 2008 1 746214 441379 30
BO 2008 2 743788 471749 30
BO 2009 1 801790 492327 33
BO 2009 2 777962 482068 32
BO 2010 1 756312 470924 30
BO_2010_2 770961 477452 30
BO_2011_1 797120 501882 52
BO_2011_2 841561 527781 30
BO_2012_1 882195 558072 33
BO_2012_2 845897 534523 30
BO 2013 1 866691 552523 30
BO 2013 2 1043729 669113 30
BO_2014_1 954112 565005 30
BO 2014 2 890075 480014 30
Total: 13157011 8060086 N.A.
Média: 822313,19 503755,40 N.A.
Desvio médio padrdao (DMP): 89723,31 63589,99 N.A.
Coeficiente de variagao: 0,11 0,13 N.A.

Fonte: autoria prépria.

Tabela 6 — Dicionario de dados

Campos Descrigao Numero da Coluna
ID_DELEGACIA Codigo da delegacia responsavel pelo registro da ocorrencia 1
NOME_DEPARTAMENTO Departamento responsavel pelo registro 2
NOME_SECCIONAL Delegacia Seccional responsével pelo registro 3
NOME_DELEGACIA Delegacia responsavelpelo registro 4
CIDADE Cidade de Registro 5
ANO BO Ano da ocorrencia 6
NUM_BO Nmero do BO 7
NOME_DEPARTAMENTO_ CIRC Departamento de Circunscrigao 8
NOME SECCIONAL CIRC Seccional de Circunscri¢ao 9
NOME_DELEGACIA CIRC Delegacia de Circunscri¢ao 10
NOME__MUNICIPIO__CIRC Municpio de Circunscrigdo 11
DESCR, TIPO_BO Tipo de Documento 12
DATA OCORRENCIA BO Data da Ocorréncia 13
HORA OCORRENCIA BO Hora da Ocorréncia 14
DATAHORA_COMUNICACAO_BO Data Hora da Comunicacido da Ocorréncia 15
FLAG STATUS Status da Ocorréncia 16
RUBRICA Natureza juridica da ocorréncia 17
DESCR CONDUTA Conduta na Ocorréncia 18
DESDOBRAMENTO Desdobramento na Ocorréncia 19
DESCR_ TIPOLOCAL Tipo de Local 20
DESCR_SUBTIPOLOCAL Descrigao do subtipo de local 21
LOGRADOURO Logradouro dos fatos 22
NUMERO LOGRADOURO Numero do Logradouro dos fatos 23
LATITUDE Latitude da Ocorréncia 24
LONGITUDE Longitude da Ocorréncia 25
DESCR_TIPO_PESSOA Qualificagdo do envolvido na ocorréncia 26
FLAG_VITIMA FATAL Concondigao do Autor / Vitma na ocorréncia 27
SEXO_PESSOA Sexo 28
IDADE_PESSOA Idade 29
COR__CUTIS Cor da Pele 30

Fonte: adaptado de (ZANCHI, 2019).
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houve a ocorréncia. Os campos SEXO__PESSOA, IDADE _PESSOA e COR descrevem ca-
racteristicas fisicas da vitima, jA DESCR__PROFISSAO, DESCR_GRAU INSTRUCAO

assumiu-se que poderiam descrever a posicao social da vitima em questao.

Quanto ao campo DESC TIPO PESSOA, o conjunto possui registros de 25
classes diferentes, sendo que analisaremos apenas os registros da classe "Vitima', que
considera vitimas de suicidio, Autor/Vitima e "V7tima'como um campo sé. A Figura

12 apresenta a contagem de ocorréncia de cada classe no conjunto de dados no campo
DESC _TIPO _PESSOA.

Figura 12 — Contagem de classes distintas do campo DESC_TIPO__PESSOA e sua frequencia relativa
acumulada.
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Fonte: autoria prépria.

Para o campo CONDUTA, foram encontradas 19 classes diferentes. Nao houve
necessidade de realizar agrupamento devido a erros de digitacao ou por consideracgoes de
similaridade de classes. A Figura 13 apresenta a contagem de ocorréncia de cada classe no
campo CONDUTA.

No campo DESC_GRAU _INSTRUCAOQO, o conjunto possui registros de 16 clas-
ses diferentes, sendo que algumas categorias descrevem aspectos fisicos. Esses valores
deverao passar por alguma transformacg@o para nao comprometer a analise. A Figura

14 apresenta a contagem de ocorréncia de cada classe no conjunto de dados no campo
DESC _GRAU_INSTRUCAO.

O campo DESC PROFISSAQO, por sua vez, apresentou 916 classes distintas.

Contudo, a biblioteca que utilizaremos s6 permite variaveis categoricas de até 53 classes.
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Figura 13 — Contagem de classes distintas do campo CONDUTA e sua frequencia relativa acumulada.
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Fonte: autoria prépria.

Figura 14 — Contagem de classes distintas do campo DESC GRAU_INSTRUCAO e sua frequencia
relativa acumulada.

W CONTAGEM
7000000 100%
90%
6000000
80%
5000000 0%
4000000 50%
50%
3000000 0%
2000000 30%

o --— 0%

NULL

2 Grau completo

1 Grau completo

Superior completo

1 Grau incompleto

Superior incompleto

2 Grau incompleto

Analfabeto

185

CABECA LARGA

DENTES PODRES

IDADE APROX 23 ANOS
IDADE APROX. 25...

|DADE APROX_23ANOS

MAGRO

Fonte: autoria prépria.

A Figura 15 apresenta a contagem de ocorréncia das 15 classes mais frequentes no campo
DESC_PROFISSAO.
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Figura 15 — As 15 classes mais frequentes no campo DESC PROFISSAO e sua frequencia relativa
acumulada.
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Fonte: autoria prépria.

Quanto ao campo RUBRICA, sao 66 classes diferentes, contudo muitas delas sao
divergem uma da outra devido apenas a erros de digitacao, como por exemplo nos valores

n

'Les?o corporal seguida de morte (art. 129, 730.)"e "Lesao corporal seguida de morte (art.
129, §30.)", evidenciando assim a necessidade de tratamento para esse campo. A Figura

16 apresenta a contagem de ocorréncia das 66 do campo RUBRICA.

O campo SEXO__PESSOA apresentou 6 valores distintos, sendo 2 passiveis de
uniao por serem duas formas diferentes de se atribuir o valor (NULL) ao campo em questao.

A Figura 17 apresenta a contagem de ocorréncia das 6 do campo SEXO__PFESSOA.

O campo DATA__OCORRENCIA__BO possui 2923 valores distintos, sendo 64646
valores NULL, e o campo HORA OCORRENCIA BO possui 1441, sendo todos os
minutos do de um periodo de 24 horas mais o valor NULL'. Assumiu-se, entdo, que

houveram registros de ocorréncias a todo minuto no periodo avaliado.

O campo CONT _PESSOA, cuja interpretagdo nao temos no dicionario de dados,
apresentou 133 valores distintos. Os 20 valores mais frequentes sao apresentados na Figura
18.

O campo IDADE PESSOA apresentou 250 valores distintos, incluindo idades
negativas, sendo —40 anos a menor, valores positivos muito elevados, como 182, 258 e
216 anos. O campo também apresenta texto, como valores "APARENTAVA MENOR DE

LConta répida: em um ano, temos aproximadamente 3700000 minutos e a base de dados que estamos
avaliando possui 13157011 registros. E uma média de 3, 55 registros de boletins de ocorréncia por minuto.



48

Figura 16 — Contagem de classes do campo RUBRICA e sua frequéncia relativa acumulada.
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Fonte: autoria prépria.

Figura 17 — Contagem de valores do campo SEXO_PESSOA e sua frequéncia relativa acumulada.
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Fonte: autoria prépria.

IDADE", e "IDADE APROX.30A", além de valores "NULL", que apareceram 3633863
vezes. Pelo fato do campo nao ser numérico, nao é possivel analisar a distribuicao das
idades por um diagrama do tipo boz-plot. A figura 19 apresenta a contagem para os 20
valores mais frequentes do campo IDADE PESSOA.



49

Figura 18 — Contagem de valores do campo CONT _PESSOA e sua frequéncia relativa acumulada.
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Fonte: autoria prépria.

Figura 19 — Contagem de valores do campo IDADE _PESSOA e sua frequéncia relativa acumulada.
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Fonte: autoria prépria.



50

3.2 Extracao e transformacao dos dados

Para criar o modelo, extraimos os dados do conjunto descrito acima contando

com as seguintes consideragoes:

o SO serao considerados registros onde o valor do campo DESC  TIPO PESSOA
contém a sequéncia de caracteres "tima"'. Com isso, estaremos considerando todos os

tipos de registros de vitimas possiveis.

e No campo RUBRICA, corrigiram-se os erros de digitagdo. A Figura 20 apresenta
a contagem dos valores e sua respectiva frequéncia relativa acumulada apos ta

transformacao do campo.

Figura 20 — Contagem de valores do campo RUBRICA e sua frequéncia relativa acumulada apds a
transformacao do campo.
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Fonte: autoria prépria.

e No campo CONDUTA, valores NULL foram transformados em NAO INFORMADO.
Os valores RESIDENCIA e Caiza Eletronico nado apareceram no caso em que o
campo DESC _TIPO PESSOA apresentou o valor de "Vitima'apos o tratamento.
A Figura 21 apresenta a contagem dos valores e sua respectiva frequéncia relativa

acumulada apés ta transformacgao do campo.



51

Figura 21 — Contagem de valores do campo CONDUTA e sua frequéncia relativa acumulada apéds a
transformagdo do campo.
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Fonte: autoria prépria.

o O campo CONT _PESSOA foi definido em 5 valores diferentes: 1, 2 A 3,4 A 5,
MAIS QUE 5, NAO INFORMADO. A Figura 22 apresenta a contagem dos valores

e sua respectiva frequéncia relativa acumulada apdés ta transformacao do campo.

e O campo DATA OCORRENCIA_BO foi transformado em DIA DA SEMANA,
tendo como valores os sete dias da semana e os valores NULL foram descartados.
A Figura 23 apresenta a contagem dos valores e sua respectiva frequéncia relativa

acumulada apos ta transformacao do campo.

e Ocampo HORA__OCORRENCIA BO foi transformado em PERIODO _OCORRENCIA.

Os valores permitidos para PERIODO_OCORRENCIA sao MADRUGADA 1,
MADRUGADA 2, MADRUGADA 3, MANHA 1, MANHA 2, MANHA 3, TARDE
1, TARDE 2, TARDE 3, NOITE 1, NOITE 2 ¢ NOITE 3 e NAO INFORMADO.

Cada valor do campo PERIODO _OCORRENCIA representa um intervalo de
01 : 59 : 59, comecando por MADRUGADA 1 (00:00:00 a 01 :59 : 59, inclusive),
seguido por MADRUGADA 1 (02:00:00 a 03:59:59, inclusive), e assim sucessivamente.
O valor NAO INFORMADO contempla outros valores digitados errados ee valores
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Figura 22 — Contagem de valores do campo CONT_PESSOA e sua frequéncia relativa acumulada apés a
transformacao do campo.
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Fonte: autoria prépria.

Figura 23 — Contagem de valores do campo DIA__DA_SEMANA e sua frequéncia relativa acumulada
apo6s a transformagao do campo.
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Fonte: autoria prépria.

NULL. A Figura 24 apresenta a contagem dos valores e sua respectiva frequéncia

relativa acumulada apos ta transformacao do campo.

e O campo IDADE PFESSOA transformado no campo FAIXA_ ETARIA.
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Figura 24 — Contagem de valores do campo PERIODO_OCORRENCIA e sua frequéncia relativa acumu-
lada ap0s a transformacgao do campo.
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Fonte: autoria prépria.
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Os valores possiveis sdo 0 A 10 ANOS, 11 A 20 ANOS, 11 A 20 ANOS, 21 A
30 ANOS, 31 A 40 ANOS, /1 A 50 ANOS, 51 A 60 ANOS, 61 A 70 ANOS, 71 A
80 ANOS, MAIOR QUE 80 ANOS e demais valores fora dessas faixas etarias foram
atribuidos & NAO INFORMADA. A Figura 25 apresenta a contagem dos valores e

sua respectiva frequéncia relativa acumulada apos ta transformacao do campo.

e DESCR_PROFISSAQ: foram selecionados os 46 valores mais frequentes.

Os demais 870 valores distintos foram alocados em OUTRO COM 2 GRAU
COMPLETO, OUTRO - NAO INFORMADO, OUTRO COM 1 GRAU COM-
PLETO, OUTRO COM SUPERIOR COMPLETO, OUTRO COM 1 GRAU IN-
COMPLETO e OUTRO - ANALFABETO. Esses valores levam em conta o campo
DESC _GRAU _INSTRUCAQ e os valores de DESCR_PROFISSAO que nao estao
entre os primeiros 46 mais frequentes. A Figura 26 apresenta a contagem dos valores

e sua respectiva frequéncia relativa acumulada apés ta transformacao do campo.

3.3 Construcao do modelo usando o software R

Primeiro, fazemos o carregamento dos pacotes. O pacote RODBC' é responsavel

por fazer a conexao do software R com o banco de dados no SQL Server. O pacote
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Figura 25 — Contagem de valores do campo FAIXA ETARIA e sua frequéncia relativa acumulada apés
a transformacgao do campo.
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Fonte: autoria prépria.

dplyr, por sua vez, serve para realizar operac¢oes em tabelas como agrupamentos ou fazer
encadeamento de operagoes que agirao sobre uma tabela. O pacote randomForest contém
o algoritmo que criarda o modelo que desejamos avaliar, bem como nos fornece o valor
do decrescimento médio de Gini para as variaveis e o erro OOB do nosso modelo. Ja os
pacotes caret e irr serdo usados para, respectivamente, criar o grafico para avaliagao de

importancia de variavel e avaliagao do coeficiente Kappa de Fleiss.

library (RODBC)

library(dplyr) # Pacote para manusear os dados.
library(randomForest) # Pacote para criar o modelo
library(caret)

library(irr)

Em seguida, criamos um objeto do tipo conexao com banco de dados SQL, que
aqui foi denominado de c¢n. O objeto teccDF logo em seguida é a tabela que consta todos

os dados tratados que apresentamos na se¢ao anterior.

cn <- odbcDriverConnect (connection="Driver={SQLServer};
server=DESKTOP-FL71F1C;
database=tccDB;

trusted_connection=yes;")
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Figura 26 — Contagem de valores do campo DESCR__PROFISSAO e sua frequéncia relativa acumulada
ap6s a transformacdo do campo.
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Fonte: autoria prépria.

tccDF = sqlQuery(cn, 'SELECT * FROM [tccDB]. [dbo].[vw_TCC]')

Devido a limitagdo computacional, ndo conseguimos utilizar toda a tabela ar-
mazenada no objeto tccDF. Para contornar esse problema, fazemos uma amostragem de
5%, o que significa 190525 registros da base. Essa quantidade de registros foi limitada
a capacidade computacional do equipamento utilizado para a construcao do modelo. A
amostragem foi feita de forma aleatoria e com reposicao a fim de conservar a probabilidade

de se extrair um determinado registro.

sampleTCCDF <- tccDF %>%
group_by (RUBRICA) 7>%
sample_frac(0.05, replace = TRUE) %>%
ungroup

View(sampleTCCDF)
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A amostragem nao alterou de forma significativa a propor¢ao entre as contagem
dos valores da variavel RUBRICA em relacao a populacao. Isso pode ser observado na

Tabela 7 e através da relagao linear entre as duas quantidades exibidas na Figura 27.

Tabela 7 — Relacao entre os dados da populacdo e os dados presentes na amostra

Valor de RUBRICA Contagem populacdo Contagem amostra Razdo amostra/populagao
Roubo (art. 157) 1815787 90789 0,050
Furto (art. 155) 746430 37322 0,050
Leséo corporal (art 129 § 92) 568660 28433 0,050
Leséo corporal culposa na diregio de veiculo automotor (Art. 303) 408814 20441 0,050
Furto qualificado (art. 155, §40.) 168544 8427 0,050
A.L-Homicidio simples (art. 121) 41223 2061 0,050
Lesao corporal culposa (art. 129. §6o.) 15531 T 0,050
Homicidio culposo na direcao de veiculo automotor (Art. 302) 13202 660 0,050
Estupro (art. 213) 10749 537 0,050
Homicidio qualificado (art. 121, §20.) 8195 410 0,050
Estupro de vulneravel (art.217-A) 8154 408 0,050
Drogas sem autorizagao ou em desacordo (Art.33, caput) 1898 95 0,050
Leséo corporal de natureza GRAVE (art. 129, §lo.) 1662 83 0,050
Homicidio culposo (art. 121, §30.) 883 44 0,050
Furto de coisa comum (art. 156) 309 15 0,049
Lesdo corporal de natureza GRAVISSIMA (art. 129, §20.) 190 10 0,053
Lesdo corporal seguida de morte (art. 129, §30.) 152 8 0,053
Oferecer droga a pessoa de seu relacionamento (Art.33,§3°) 65 3 0,046
Induzir, instigar ou auxiliar alguém ao uso indevido de droga(Art.33,§2°) 26 1 0,038
Porte de entorpecente (Art. 16) 16 1 0,063
Tréfico de entorpecente (Art. 12) 8 0 0,000

Fonte: autoria prépria.

Figura 27 — Relacdo entre as contagens dos valores de RUBRICA na amostra e na populagao.

Contagens dosvalores de RUBRICA naamostra

Contagens dos valores de RUBRICA na populagdo

Fonte: autoria prépria.

Contudo, nesse processo é possivel que alguns valores da variavel RUBRICA
perdemos o valor Trdfico de entorpecente (Art. 12), entao foi preciso redefinir os fatores
associados aos valores dessa variavel em questao, o que é feito com a sequéncia de comandos

a seguir:
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sampleTCCDF$RUBRICA
sampleTCCDF$RUBRICA

as.character (sampleTCCDF$RUBRICA)
as.factor (sampleTCCDF$RUBRICA)

Em seguida, definimos a particao de treino e de teste do modelo. Apesar de nao
ser necessario, devido a natureza do modelo de floresta aleatéria, faremos essa separacao e
usar 80% dos registros do objeto sample TCCDF e os 20% restantes serao utilizados para

a avaliacao do modelo com o indice Kappa de Fleiss.

set.seed(24165)

trainIndexSample = createDataPartition(sampleTCCDF$RUBRICA,
p = 0.80,

list = FALSE,

times = 1)

trainSample = sampleTCCDF [trainIndexSample, ]
testSample = sampleTCCDF [-trainIndexSample, ]

Entao, criamos o modelo de floresta aleatoria, onde a variavel que desejamos ter
como alvo é RUBRICA e todas as demais varidveis da tabela tranSample serao utilizadas

para prevé-la. O nimero de arvores de decisao foi de 50:

modelRF = randomForest (trainSample$RUBRICA -~.,
data=trainSample,
ntrees = 500,

importance = TRUE)

Para obter avaliar a importancia das variaveis, obtemos uma tabela com o

decrescimento médio de Gini de cada varidvel a partir do seguinte comando:

importance (modelRF, type = 2)

Para visualizar o mesmo resultado de forma grafica, utilizamos:

varImpPlot (modelRF, type = 2)

Em seguida, utilizamos o modelo e os dados de teste para fazer as predigoes da
variavel RUBRICA.
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predict = predict(modelRF,testSample)

result = data.frame(predicted = as.character(predict),

observed = as.character(testSample$RUBRICA))

O objeto predict armazena o resultado da predicao realizada pelo modelo. O
objeto result é um objeto que armazena o resultado da da predi¢ao na coluna predicted e

o valor da varidvel RUBRICA real da particao de teste na coluna observed.

Em seguida, iniciamos a avaliacao do modelo. Primeiro, criamos o objeto predic-
tRight, que armazena todos os valores previstos pelo modelo (predicted) e que sao iguais
ao valor da partigao de teste (observed). Em seguida, criamos o objeto accuracy, que é a
razao entre o nimero de elementos previstos corretamente pelo modelo pelo niimero total

de elementos na particao de teste.

predictRight = filter(result,

as.character(predicted) == as.character(observed))

accuracy = nrow(predictRight)/nrow(testSample)

print (accuracy)

Ja para obter o erro OOB, executamos o seguinte comando:

print (modelRF)

E, por fim, para obter o indice Kappa de Fleiss, utilizamos o objeto result e a

funcao kappam.fleiss do pacote irr:

kappam.fleiss(result, detail = TRUE)
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4 RESULTADOS E DISCUSSAQ

A Tabela 8, obtida através do comando importance(modelRF, type = 2) apresenta
os valores de decrescimento médio de Gini para as varidveis utilizadas no modelo. A Figura
28, obtido através do comando varImpPlot(modelRF, type = 2), apresenta os mesmos

valores, mas de forma grafica.

Tabela 8 — Decrescimento médio de Gini das varidveis utilizadas no modelo.

Variavel Decrescimento médio de Gini
CONDUTA 36101,411
DESCR_PROFISSAO 10189,819
PERIODO OCORRENCIA 8747,719
DIA DA SEMANA 7562,898
FAIXA ETARIA 5877,945
COR 4367,054
DESCR GRAU INSTRUCAO 4222,093
CONT PESSOA 3737,556
SEXO PESSOA 2454,288

Fonte: autoria prépria.

Figura 28 — Contagem de classes distintas do campo CONDUTA e sua frequencia relativa acumulada.
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Fonte: autoria prépria.

O resultado sugere que o campo CONDUTA é a variavel mais importante para a
construcao do modelo e a menos importante é a variavel SEXO PESSOA. Segundo esse

resultado, o modelo sugere que o tipo do local em que uma pessoa esta é o que influencia
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mais no tipo de crime que ela ira sofrer. A importancia da variavel também pode mudar
de acordo com o valor de RUBRICA, como pode ser visto no anexo. Por exemplo, no caso
em que RUBRICA = Estupro (art. 213), a varidvel CONDUTA permaneceu como a mais
importante, com indice igual a 46, 124116 e a variavel SEXO__PESSOA foi a segunda mais
importante, com indice igual a 38,985391.

O erro OOB obtido foi de 30,26%. Isso significa que o modelo erra 30,26% das
tentativas e acerta as outras 69, 74%, concordando com o valor da razao entre o nimero de
acertos e o numero total de tentativas de predicao accuracy. Mas a variavel que desejamos
prever possui 21 valores diferentes e com frequéncias diferentes. Entao, fazemos uso de
uma matriz de confusdo para calcular a taxa de erro de previsao para cada valor da

variavel RUBRICA. O resultado da matriz de confusao é apresentado na Tabela 9:

Tabela 9 — Erros de predi¢do segundo a matriz de confusao.

Valor de RUBRICA Erro
Roubo (art. 157) 0.1193000
Lesao corporal (art 129 § 99) 0.2326461
Lesao corporal culposa na diregao de veiculo automotor (Art. 303) 0.3672109
Furto (art. 155) 0.5682564
Furto qualificado (art. 155, §40.) 0.7770691
Drogas sem autorizagao ou em desacordo (Art.33, caput) 0.9210526
A.L.-Homicidio simples (art. 121) 0.9484536
Estupro de vulneravel (art.217-A) 0.9602446
Homicidio culposo na dire¢ao de veiculo automotor (Art. 302) 0.9753788
Lesao corporal culposa (art. 129. §60.) 0.9823151
Homicidio qualificado (art. 121, §20.) 0.9878049
Estupro (art. 213) 0.9976744
Furto de coisa comum (art. 156) 1.0000000
Homicidio culposo (art. 121, §30.) 1.0000000
Induzir, instigar ou auxiliar alguém ao uso indevido de droga(Art.33,§2°) 1.0000000
Lesdo corporal de natureza GRAVISSIMA (art. 129, §20.) 1.0000000
Lesao corporal de natureza GRAVE (art. 129, §lo.) 1.0000000
Lesao corporal seguida de morte (art. 129, §30.) 1.0000000
Oferecer droga a pessoa de seu relacionamento (Art.33,§3°) 1.0000000
Porte de entorpecente (Art. 16) 1.0000000

Fonte: autoria prépria.

A Tabela 9 diz que o modelo apresenta melhores predi¢oes para os casos em
que o valor de RUBRICA apresenta os valores de Roubo (art. 157) (erro de 11,93%),
Lesdao corporal (art 129 § 9o) (erro de 23,26%) e Lesdo corporal culposa na direcio de
veiculo automotor (Art. 303) (erro de 36, 72%). Para os valores Furto (art. 155) ¢ Furto
qualificado (art. 155, §40.), com erros respectivos de 56,82% e 77,70%, o modelo acerta

poucas vezes. Para os demais valores possiveis de RUBRICA, o modelo praticamente nao
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acerta a previsao.

Era esperado que o valor de Roubo (art. 157) apresentasse maior taxa de acerto
devido ao maior nimero de ocorréncias em relagao aos outros valores, como podemos
verificar pela Tabela 7. Contudo, os valores de Lesao corporal (art 129 § 90) e Lesao
corporal culposa na diregao de veiculo automotor (Art. 303), apesar de menos frequentes,
foram previstos com maior taxa de acerto do que o valor Furto (art. 155), mesmo esses
dois ultimos valores serem menos frequentes na amostra. Ao calcularmos a impurezas de
Gini para cada varidvel preditora, através da equacao (eq:impureza-gini) e extrairmos a
média desse valor, veremos que quando RUBRICA apresenta o valor Furto (art. 155),
teremos grupos mais heterogéneos do que quando RUBRICA assume o valor de Lesdo
corporal (art 129 § 90) e Lesao corporal culposa na dire¢io de veiculo automotor (Art.
303). Os valores obtidos foram 0, 6893 para Furto (art. 155), 0,6483 para Lesdo corporal
(art 129 § 90) e 0,6499 para Lesao corporal culposa na dire¢io de veiculo automotor (Art.
303). As tabelas e os valores utilizados para chegar nesses resultados estao nas Tabelas
11,12 e 13 anexas. Ainda se considerarmos o Indice de concordancia Kappa de Fleiss da
Tabela 10, veremos que a atribuigao para o valor Lesdo corporal (art 129 § 90) é atribuido
a variavel RUBRICA de forma menos aleatéria que o valor Lesdo corporal culposa na

dire¢io de veiculo automotor (Art. 303).

Tabela 10 — Valores do indice Kappa de Fleiss e respectivos zgeores € valores-p para RUBRICA.

Valor de RUBRICA Kappa z-score Valor-p
Lesao corporal (art 129 § 92) 0,676 131,912 0,000
Roubo (art. 157) 0,638 124,485 0,000
Lesao corporal culposa na diregao de veiculo automotor (Art. 303) 0,567 110,574 0,000
Lesao corporal de natureza GRAVISSIMA (art. 129, §20.) 0,500 97,588 0,000
Furto (art. 155) 0,392 76,450 0,000
Furto qualificado (art. 155, §40.) 0,244 47,687 0,000
Drogas sem autorizagao ou em desacordo (Art.33, caput) 0,182 35,442 0,000
A.I.-Homicidio simples (art. 121) 0,075 14,704 0,000
Estupro de vulneravel (art.217-A) 0,059 11,470 0,000
Lesdo corporal culposa (art. 129. §60.) 0,047 9,121 0,000
Homicidio culposo na dire¢ao de veiculo automotor (Art. 302) 0,040 7,898 0,000
Estupro (art. 213) 0,017 3,272 0,001
Lesao corporal de natureza GRAVE (art. 129, §lo.) 0,000 -0,041 0,967
Homicidio culposo (art. 121, §30.) 0,000 -0,023 0,982
Furto de coisa comum (art. 156) 0,000 -0,008 0,994
Lesao corporal seguida de morte (art. 129, §30.) 0,000 -0,003 0,998
Homicidio qualificado (art. 121, §20.) -0,001  -0,221 0,825

Fonte: autoria prépria.

Para medir a concordancia entre os valores previstos pelo modelo e os valores
reais, considerando a possibilidade da concordancia ter ocorrido ao acaso, calculamos o

indice de concordancia Kappa de Fleiss. O resultado obtido esta registrado na Tabela 10 ,
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em conjunto com seus respectivos Zsores € valores-p. Os valores de RUBRICA Induzir,
instigar ou auziliar alguém ao uso indevido de droga(Art.33,§2°), Oferecer droga a pessoa
de seu relacionamento (Art.33,§3°) e Porte de entorpecente (Art. 16) ndo aparecem na

Tabela 10 pelo fato do modelo nao ter previsto esses valores nenhuma vez.
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5 CONCLUSAO

O modelo apresentou uma taxa de acerto de 69, 74% durante o teste e as métricas
utilizadas se mostraram coerentes. Contudo, a taxa de acerto se mostrou elevada prin-
cipalmente por que o modelo apresentou taxas de acerto elevadas para os valores mais

frequentes da variavel alvo, sendo isso um indicio de que o modelo esta enviesado.

O modelo criado neste trabalho conseguiu acertar mais da metade das vezes
as previsdes da natureza juridica do crime apenas para os casos de Roubo (art. 157),
Lesdo corporal (art 129 § 9°) e Lesdo corporal culposa na direcao de veiculo automotor
(Art. 303), onde o erro apresentado na matriz de confusao foram de 0,119, 0,233 e
0,367, respectivamente. Os casos de Roubo (art. 157) e Lesdao corporal (art 129 § 9°)
também apresentaram bons resultados ao calcular o indice Kappa de Fleiss, 0,638 e 0,676

resectivamente, onde o modelo apresentou concordancia consideravel com os valores reais.

Outros valores como Furto (art. 155) e Furto qualificado (art. 155, §40.) apresen-
taram desempenho de concordancia razoavel entre o modelo e os dados reais, com erro de
0,568 e 0,777 segundo a matriz de confusao e Kappa de Fleiss iguais a 0,392 e 0, 244,
respectivamente, havendo desempenho de concordancia razoavel. Para os casos em que o
erro da matriz de confusao foi maior que o do valor de Drogas sem autorizacdo ou em
desacordo (Art.33, caput), 0,921 e Kappa de Fleiss 0,182 (concordéncia leve), o modelo

nao desempenha previsao.

Para a importancia das variaveis nesse modelo constatou-se que o local onde o
crime ocorre (CONDUTA) é mais importante para determinar o tipo de crime que a pessoa
sofrera antes de registrar a ocorrencia, com o decrescimento médio de Gini calculado pelo
R igual a 36101,411 e a variavel de menor importancia foi a SEXO _PESSOA, com valor
de 2454,288. Isso significa que a divisao dos nés relacionados a variavel CONDUTA leva
a grupos com mais homogeneidade de forma mais rapida que as demais variaveis, isso
nao significa que no dia-a-dia o tipo do local influencia mais para que uma pessoa sofra

qualquer tipo de crime.

E importante ressaltar que o aqui modelo foi construido com dados de pessoas
que sofreram algum tipo de crime e registraram o boletim de ocorréncia. No que se
refere aos dados, o modelo poderia ser melhorado caso considerdssemos alguma métrica
de nao-ocorréncia de crime, pois o modelo aqui elaborado sempre compreendera que
uma registro estara sujeito a algum tipo de crime presente na varidvel RUBRICA, e nao
considera a possibilidade dela nao ser vitima de crime algum. Quanto ao viés do modelo
em favor da previsdo dos valores mais frequentes da variavel alvo, poderia-se fazer a
amostragem de forma melhor balanceada ou fazer uso de outras técnicas computacionais,

como sobreamostragem dos valores menos favorecidos.
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Média do indice de impureza de Gini para as varidveis preditoras quando
RUBRICA assume o valor Furto (art. 155).

Tabela 11 — Média do indice de impureza de Gini para as varidveis preditoras quando RUBRICA assume
o valor Furto (art. 155).

DESCR_PROFISSAO FREQUENCIA | (FREQ/TOTAIL)"2 DESCR_GRAU_INSTRUCAQ FREQUENCIA | (FREQ/TOTAIL)"2
OUTRO COM 2 GRAU COMPLETO 4707 0,015905912 |2 Grau completo 12746] 0116632077
OUTRO COM 1 GRAU COMPLETO 3125 0,007010843 |1 Grau completa 8440] 0,051139335
OUTRO COM SUPERICR. COMPLETO 2993 0,006431076 |Superior completo 6701 0,0322306614
OUTRO - NAO INFORMADO 2632 0,004973269|1 Grau incompleto 3058 0,006713441
MOTORIST A 1911 0,002621752|NAQ INFORMADO 2632 0,004973269
COMERCIANTE 16006| 0,00185166 |Superior mcompleto 1630| 0,001907416
ESTUDANTE 1531 0,001682754 |2 Grau incompleto 1252] 0,001125327
APOSENT ADO( A) 1454 0,001517746|NULL 619 0,000275075
VENDEDCR{ A) 1267] 0,001152454| Analfabeto 24| 4,27415E-05
DOLAR 175 0,000991165| TOTAL 37322 0,215045296
AJUDANTE 951 0,000649279|Indice de impureza de Gini 0,784954704
TECNICO( A) 911 0,000595809 DIA_DA_SEMANA FREQUENCIA | (FREQ,/TOTAL)"2
PROFESSOR{A) 903 0,000585391|Quarta-Feira 57%4] 0,024100562
AUTONCMO(A) 842 0,000508973| Terqa-Feira 5777 0,023959344
OUTRO COM 1 GRAU INCOMPLETO 828 0,000492188|Quinta-Feira 5717 0,023464244
OUTRO COM SUPERIOR INCOMPLETO 619 0,000275075|Sexta-Femra 5689] 0,023234%06
EMPRESARIO(A) 500/ 0,000183511|Segunda Feira 5259 0,019855303
DOMESTICA 454 0,000147973|Sabado 5082 0,018541271
PEDREIRO 453 0,000147322 | Domingo 4004 0,011509549
AUXILIAR ADMINISTRATIVO 453 0,000147322 | TOTAL 37322 014466524
GERENTE 414 0,000123047 | Indice de impureza de Gini 0,85533476
MOTO-BOY 400| 0,000118337 | PERIODO_OCORRENCIA FREQUENCIA |[(FREQ/TOTAL)*2
ENGENHEIRO( A) 362 9,40778E-05|TARDE 1 4942 0,017533785
OPERADOR( A) TELEMARKETING 349 §7M22E.05|TARDE2 dood 0,015616628
ADMINISTRADOR(A) 342 8,39597E-05 | MANHA 3 4615 0,015290215
ADVOGADO(A) 336 §10M92E.05|TARDE 3 4301 0,0132808306
VIGILANTE 328 7.78357E-05|NCITE 1 4294 0,013237143
MECANICO(A) 327 7,67654E-05|NOITE 2 3561 0,00910862
OUTRO COM 2 GRAU INCOMPLETO 301 6,50434E-05|MANHA 2 3252 0,007592263
ASSISTENTE ADMINISTRATIVO 299 6,41819E-05|NCITE 3 2732 0,005358356
AUXILIAR DE LIMPEZ A 281 5,66869E-05[MANH A 1 2112 0,00320227
BANCARICO(A) 273 5,35051E-05 MADRUGADA 1 998 0,000715042
BALCONIST A 262 4,92802E-05| MADRUGAD A 3 983 0,000693709
CABELEIREIRCY A) 257 4,7N73E-05|MADRUGADA 2 808 0,000540891
REPRESENTANTE COMERCIAL 252 4,55902E-05TOTAL 37322 0102164258
ANALISTA 249 4,45112E-05|Indice de impureza de Gini 0,897835742
ELETRICISTA 248, 4,41544E-05 CONDUTA FREQUENCIA | (FREQ,/TOTAL)"2
OPERADOR(A) 236 3,99847E-05|VEICULO 12674 0115318129
ALTXILIAR. DE ENFERMAGEN 235 3,96406E-05| TRANSEUNTE 8210 0,048460852
POLICTAL MILIT AR 215 3,31854E-05|OUTROS 6350 0,028947938
RECEPCICINISTA 213 3,25709E-05|INTERIOE. DE VEICULO 3943 0,01116153
COBRADCOR( A) 190| 2,59166E-05|INTERIOR. TRANSPORTE COLETIVO 2512 0,004530117
COPERADOR DE MAQUINA 189 2,56445E-05|INTERIOR. ESTABELECIMENTO 2391 0,004104208
PORTEIRO(A) 189 2,56445E-05|ESTABELECIMENTO COMERCIAL 560 0,000225137
ESTAGIARIO(A) 1806| 2,48368E-05|ESTABELECIMENTO-OUTROS 255 4,66821E-05
ALTXILIAR DE PRODUCAO 185 2,45705E-05 | ESTABELECIMENTO BANC ARIO 131 123201E.05
PINTOR{ A) 150| 2,32603E-05|ESTABELECIMENTO ENSINO 110 8 66671E-06
ATENDENTE 1606| 197827E-05|COLETIVO 108 §37371E-06
ANALISTA DE SISTEMAS 154 1L7026E-05|CARGA b 3, 12722E-O6
OUTRO - ANALFABETO 137] 1,34745E-05| CONDOMINIO COMERCIAL 3 6,46119E-09
TAXISTA 128 1,17622E-05|NAQ INFORMADO 3 6,46119E-09
CAIXA 112] 9,00547E-06 -
TOTAL 37322 0,04%450376| TOTAL 37322 0212527114
Indice de impureza de Gini 0,950549624 Indice de impureza de Gini 0,787172886
CONT_PESSOA FREQUENCIA |(FREQ/TOTAL)"2 |SEXO_PESSOA FREQUENCIA |(FREQ/TOTAL)"2
1 34235 0,841416157|M 2175 0353018479
2A3 756 0,005452914|F 14930| 0, 160025723
4A5 254 4,63167E-05(1 215 3,31854E-05
MAIS QUES 77 4,25649E-06|NAO INFORMADO 2] 2,87164E-09
TOTAL 37322 0546919644 TOTAL 37322 0513077391
Indice de impureza de Gini 0,153080356 Indice de impureza de Gini 0,486922609
FAIXA_ETARIA FREQUENCIA |(FREQ/TOTAL)"2 COR FREQUENCIA (FREQ,/TOTAL)"Z
21 A 30 ANCS 10485 0,07892363 Branca 25620 047144586
31 A 40 ANCS H34 0,063894272 | Parda 6891 0,034090603
41 A 50 ANCS 6682 0,032054066|MAO DECLARADA 2720 0,005311388
51 A 60t ANCS 4392 0,013848248| Preta 1345 0,001298718
11 A 20 ANOS 3161 0,007173303|Outros 378 0,000102578
61 A 70 ANCS 102 0,003172018| Amarela 355 9 04746E-05
71 A 80 ANCS 740 0,000393128| Vermelha 7 3,51776E-08
0 A 10 ANOS 169 2,05042E-05|TOTAL 37322 0,512339656
MAIOR QUE 80 157 1,76958E-05|Indice de impureza de Gini 0,487660344
TOTAL 37322 0,199496865 | Soma dos indices de impureza de Gini: 620401416
Indice de impureza de Gini 0,800503135 Média do indice de impureza de Gini: 0,689334907

Fonte: autoria prépria.
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Média do indice de impureza de Gini para as varidveis preditoras quando
RUBRICA assume o valor Lesdo corporal (art 129 § 9°).

Tabela 12 — Média do indice de impureza de Gini para as variaveis preditoras quando RUBRICA assume
o valor Lesdo corporal (art 129 § 9°).

DESCR_FROHSSAO FREQUENCIA | (FREQ/TOTAL) 2 DESCR_GRAU_INSTRUCAO FREQUENCIA | (FREQ/TOTAL)"2
OUTRO COM 2 GRAU COMPLETO 3466 0,0148597582 Grau completo 8794 0,095659378
OUTRO COM 1 GRAU COMPLETO 3135 0,012157092|1 Grau completo 8261 0,084415048
DOLAR 2705 0,009050846|1 Grau incompleto 3870 0,018525782
OUTRO - NAQ INFORMADO 2357 0,006871852| NAO INFORM ADO 2357 0,006871852
ESTUDANTE 2295 0,006515084|Superior completo 2144 0,005685965
AJUDANTE 1023 0,001294511)2 Grau incompleto 1559 0,003006401
OUTRO COM 1 GRAU INCOMFPLETO 973 0,001171063|Superior incompleto 752 0,000699504
OUTRO COM SUPERIOR COMPLETO 34 0,001079067| Analfabeto 369 0,000168425
VENDEDOR(A) 883 0,000964442) NULL 327 0,000132267
DOMESTICA 857 0,000908482 TOTAL 28433 0,215164623
COMERCIANTE 680) 0,000571969 Indice de impureza de Gini 0,784835377
AUTONOMO(A) 598 0,000442341] DIA_DA _SEMANA FREQUENCIA | (FREQ/TOTAL)2
APOSENT ADO(A) 581] 0,000417548| Domingo 5805 0,041683011
MOTORIST A 496| 0,000304311|Sabacdo 4900 0,020699339
AUXILIAR DE LIMPEZ A 471 0,000274408| Terga-Feira 3636, 0,016355186
PROFESSOR{A) 406] 0,000203895|Sexta-Feira 3576, 0,01581793
OUTRO COM 2 GRAU INCOMPLETO 375 0,000173947|Se gunda-Feira 3553, 0,01561511
BALCONISTA 340/ 0,000142992|Quarta-Feira 3552 0,015606321
CABELEIREIRO{ A} 330 0,000142152)Quinta-Feira 3411 0,014391898
AUXILIAR ADMINISTRATIVO 337| 0,00014048| TOTAL 28433 0,149166795
OUTRO COM SUPERIOR INCOMFPLETO 327 0,000132267| Indice de impureza de Gini 0,350833205
OPERADOR(A) TELEM ARKETING 304 0,000114315|PERIODO_OCORRENCIA FREQUENCIA _[(FREQ/TOTAL)*2
TECNICO{A) 287 0,000101887|NOITE 2 4162 0,021426872
VIGILANTE 266/ 8,86432E-05|NOITE 1 3833 0,0181753236
PEDREIRC 258 8,23368E-05|NOITE 3 3796, 0,017824076
RECEPCICNIST A 242| 7,24412E-05|TARDE 3 3051 0,011363876
ATENDENTE 235 6,8311E-05/TARDE 2 2513, 0,0078115%3
POLICIAL MILITAR 251 6,60053E-05| TARDE 1 2491 0,007675419
AUXILIAR DE ENFERMAGEN 209 5,40615E-05|MANHA 3 22534 0,006173351
EMPRESARIO(A) 206] 5,24915E-05MADRUGAD A 1 1660 0,003406559
AUXILIAR DE PRODUCAO 188 4,3719E-05(MANHA 2 1560 0,003010259
OUTRO - ANALFABETO 181] 4,0524E-05{MANHA 1 1155 0,001650132
GERENTE 181] 4,0524E-05|MADRUGAD A 2 121 0,001554411
OPERADOR{A} 171] 3,61699E-05| MADRUGAD A 3 877 0,00005138
PORTEIRC(A) 164 3,32692E-05| TOTAL 28433 0,101023164
ASSISTENTE ADMINISTRATIVO 163 3,28647E-05| Indice de impureza de Gini 0,898976836
CAIXA 147| 2,67294E-05) CONDUTA FREQUENCIA | (FREQ/TOTAL)*2
PINTOR{A} 137 2,32164E-05[NAO INFORM ADO 28433 1
MEC ANICO{A} 133 2,18805E-05) - - -
ADVOGADO(A} 121] 1,81103E-05 - - -
COBRADOR(A} 117] 1,69327E-05 - - -
OPERADOR DE MAQUINA 109 1,46963E-05 - - -
MOTO-BOY 109 1,46963E-05 - - -
ANALISTA 105 1,36375E-05 - - -
ELETRICISTA | 1,02432E-05 - - -
BANCARIO(A) &9 9,79704E-06| - - -
ESTAGIARIO(A} 89 9,79704E-06| - - -
ADMINISTRADOR({A) 85| 8,5214E-06| - - -
TAXISTA 66| 5,38819E-06 - - -
REPRESENTANTE COMERCIAL 62| 4,75486E-00) - - -
ENGENHEIRO( A} 56) 3,8791E-06| - - -
ANALISTA DE SISTEMAS 53 3,47461E-06) - - -
TOTAL 28433 0,058951998( TOTAL 25433 1
Indice de impureza de Gini 0, Indice de impureza de Gini 0

CONT_PESSOA FREQUENCIA | (FREQ/TOTAL)*2 SEXO _PESSOA HEQUENCIA | (FREQ/TOTAL)"2

1 16906| 0,353538210|F 17256 0,368328135
2A3 9099 0,102409%04| M 10940 0,148043476
4A5 1918 0,004550424|T 233 6,71532E-05
MAIS QUE 5 510 0,000321733|NAO INFORM ADO 4 1,97913E-08
TOTAL 28433 0,460820271| TOTAL 258433 0,516338784
Indice de impureza de Gini 0,539179729 Indice de impureza de Gini 0483561216
FAIXNA ETARIA MEQUENCIA |(FREQ/TOTAL)"2 COR HEQUENCIA  (FREQ/TOTAL)"2
21 A30 ANOS 9085 0,102095005| Branca 17211 0,3664095%
31 A 40 ANOS 7163 0,063466498| Parda 7637 0,072145999
11 A 20 ANOS 4818 0,028713638| NAO DECLARAD A 1775 0,003897188
41 A 50 ANOS 3871 0,018535358 | Preta 1333 0,002197935
51 A 60 ANOS 1893 0,004432573|Outros 377 0,000175807
61 A70 ANOS 709 0,000621795| Amarela 94 1,00298E-05
0 A10 ANOS 592 0,000433509) Vermelha 6 4,45305E-08
71 A B0 ANOS 256] 6,86936E-05| TOTAL 25433 0448355
MAIOR QUE 80 66| 5,38819E-06| Indice de impureza de Gini 0,5551645
TOTAL 28433 0,218372656(Soma dos indices de impureza de Gini: 5,
Indice de impureza de Gini 0,781627344 Média do indice de impureza de Gini: 0,648358468

Fonte: autoria prépria.
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Média do indice de impureza de Gini para as variadveis preditoras quando RU-

BRICA assume o valor Lesdo corporal culposa na direcdo de veiculo automotor
(Art. 303)).

Tabela 13 — Média do indice de impureza de Gini para as variaveis preditoras quando RUBRICA assume
o valor Lesdo corporal culposa na diregio de veiculo automotor (Art. 303)).

DESCR_PROFISSAO FREQUENCIA | (FREQ/TOTAL)A2 DESCR_GRAU_INSTRUCAO FREQUENCIA | (FREQ/TOTAL)A2
OUTEO - NAO INFORMADO 4381 0,045934842 1 Grau completo 6326 0,095775427
OUTRO COM 1 GRAU COMPLETO 3086 0,022792269(2 Gran completo 6070 0,085180611
OUTRO COM 2 GRAU COMPLETO 2758 0,01820473 |N A0 INFORMADO 4381 0,045934 342
ESTUDANTE 1102 0,002906424 (1 Grau incompleto 1337 0,004278175
AJUDANTE 944 0002132749 [Superior completo 1162 0,003231528
MOTO-BOY 912 0,001990606 |2 Grau incompleto 471 0,00053093
MOTORIST A 543 0,00070566 |Superior incompleto 301 0,000216835
OUTRO COM SUPERIOR. COMPLETO 533 0,000679908 | Analfabeto 273 0,00017 837
DOLAR 476 0,000542263 NULL 120| 3,44634E-05
APOSENTADO(A) 392 0,000367763 | TOTAL 20441 0,238361183
OUTRO COM 1 GRAU INCOMFPLETO 361 0,00031189% |Indice de impureza de Gini 0, 761638817
VENDEDOR(A) 349 0,000291505 DIA_DA_SEMANA FREQUENCIA | (FREQ/TOTAL)A2
AUTONOMO(A) 311 0,000231482 |Sabado 3514 0,029552 841
TECNICO(A) 300 0,00021 539 |Sexta-Feira 3223 0,024860871
COMERCIANTE 250 0,000149581 [Domin go 31871 0,024308595
POLICTALMILITAR 234 0,000131047 |Quarta-Feira 2671 0,017074323
VIGILANTE rr) 0,000117951 |Quinta Feira 2663 0,016972197
AUXILIAR ADMINISTRATIVO 206 0,000101562 [Se gun da-Feira 2622 0,016453606
PROFESSOR(A) 200 9,57317E-05 | Terca-Feira 2561 0,01 5686936
OUTRO - ANALFABETO 195 9,10049E-05 | TOTAL 20441 0,144919 368
PEDREIRO 179 7,66835E-05 | Indice de impureza de Gini 0, 855080632
MECANICO(A) 153 5,60246E-05 [ PERIO DO_OCORRENCIA FREQUENCIA |(FREQ/TOTAL)A2
DOMESTICA 140 4,69085E-05|NOITE 1 2738 0,01794166
OUTRO COM 2 GRAU INCOMFPLETO 133 4,23349E-05|TARDE 3 2351 0,013228207
OPERADOF. DE MAQUINA 120 344634E-05|TARDE 2 2161 0,011176485
OUTRO COM SUPERIOR INCOMPLETO 120 344634E-05|TARDE 1 2048 0,010088195
AUXILIAR DE PRODUCAO 110 2,89588E-05|NOITE 2 2001 0,009582744
OFERADOR(A) 107 2,74008E-05|MANHA 1 1910 0,008730969
ELETRICISTA 107 2,74008E-05|NOITE 3 1715 0,007089211
PORTEIRO(A) 99 2,34567E-05 |MANHA 2 1702 0,006932 898
PINTOR(A) 96 2,20566E-05|MANHA 3 1573 0,005921792
BALCONISTA 95 2,15995E-05 MADRUGADA 1 873 0,001823997
GERENTE 92 2,02568E-05 MADRUGADA 3 00| 0,001531707
AUXILIAR DE LIMFEZA 84 1,68871E-05 MADRUGADA 2 569 0,000774 855
ASSISTENTE ADMINISTRATIVO 79 149365E-05[TOTAL 20441 0,094722721
COBRADOR(A) 79 1,49365E-05 | Indi ce de impureza de Gini 0,905277279
OPERADOR(A) TELEMARKETING 7 141898E-05 CONDUTA FREQUENCIA | (FREQ/TOTAL)"2
ANALISTA Kl 1,41898E-05 [N AO INFORMADO 20441 1
RECEPCIONISTA 76 1,38237E-05 - - -
CABELEIREIRO( A) 72 1,24068E-05 - - -
ATENDENTE 71 1,20646E-05 - - -
EMPRESARIO(A) 63 9498 98E-06 - - -
AUXILIAR DE ENFERMAGEN 63 9,49898E-06 - - -
ADVOGADO(A) 60 8,61585E-06 - - -
BANCARIO(A) 56 7.50536E-06 - - -
ESTAGIARIO(A) 51 6,22495E-06 - - -
ADMINISTRADOR(A) 43 5,51415E-06 - - -
ANALISTADE SISTEMAS 48 5,51415E-06 - - -
CAIXA 41 4,02312E-06 - - -
ENGENHEIRO{A) 40 3,82927E-06 - - -
REFRESENTANTE COMERCIAL 25 149581E-06 - - -
TAXISTA 25 149581E-06 - - -
TOTAL 20441 0,09863303 | TOTAL 20441 1
Indice de impureza de Gini 0,90136697 Indice de impureza de Gini 0
CONI_PESSOA FREQUENCIA | (FREQ/TOTAL)*2 SEXO_PESSOA FREQUENCIA | (FREQ/TOTAL)A2
2A3 10429 026030413 [M 14147 0478987777
1 6648 0105773712 |F 6031 0,087051123
4A5 2612 00163283411 263 0,000165542
MAIS QUE 5 752 0,001353416 - - -
TOTAL 20441 0,383759599 TOTAL 20441 0,566204442
Indice de impureza de Gini 0,616240401 Indice de impureza de Gini 0,433795558
FAIXA ETARIA FREQUENCIA |(FREQ/TOTAL)"2 COR FREQUENCIA  {FREQ/TOTAL)*2
21 A 30 ANOS 7265 0,1263185 |Branca 11797 0,333072581
31 A 40 ANOS 4070 0,039644646 | Parda 5269 0,066443442
11 A 20 ANOS 3505 0,029401654|N AO DECLARADA 1529 0,005595137
41 A 50 ANOS 2289 0,012539705 |Outros 961 0,002210256
51 A 60 ANOS 1299 0,00403 8444 | Preta 783 0,001467301
0A 10 ANOS 866 0,001794364 | Amarela 102 2,48998E-05
61 A 70 ANOS 634 0,000961998 - - -
71 A 80 ANOS 378 0,000341963 | TOTAL 20441 0,308813616
MAIOR QLE 30 135 4,36178E-05 |Indice de impureza de Gini 0,591186384
TOTAL 20441 0,215085392 |Soma dos indices de impureza de Gini: 5,84950065
Indice de impureza de Gini 0,784914608 |Média do indice de impureza de Gini: 0,649944517

Fonte: autoria prépria.
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Arquivo R-Markdown

Carregando pacotes:

library(RODBC) # Pacote para criar conexdo com o banco de dados mo
# SQL Server

library(randomForest) # Pacote para criar o modelo

## randomForest 4.6-14

## Type rfNews() to see new features/changes/bug fixes.

library(dplyr) # Pacote para manusear os dados.

##
## Attaching package: 'dplyr'

## The following object is masked from 'package:randomForest':
##

#t combine

## The following objects are masked from 'package:stats':
##
#t filter, lag

## The following objects are masked from 'package:base':
##

## intersect, setdiff, setequal, union

library(caret) # Pacote para plotar o grafico de importdncia de atributos.

## Loading required package: lattice

## Loading required package: ggplot2

##
## Attaching package: 'ggplot2'
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## The following object is masked from 'package:randomForest':
##

#it margin

library(irr) # Pacote para avaltiar o resultado do modelo.

## Loading required package: 1lpSolve

Carregando a base dedados

Cria conexao com o banco de dados e carrega a tabela [tccDBJ.[dbo].[vw _TCC]

para o dataframe tccDF. Por fim, exibe os dados carregados.

cn <- odbcDriverConnect (connection="Driver={SQLServer};
server=DESKTOP-FL71F1C;
database=tccDB;

trusted_connection=yes;")

tccDF = sqlQuery(cn, 'SELECT * FROM [tccDB]. [dbo].[vw_TCC]')

Criando o modelo

Seleciona 5% da base de dados para criar o modelo e exibe os dados no final. A

amostragem ¢ simples, aleatéria e com reposigao.

sampleTCCDF <- tccDF %>
group_by (RUBRICA) %>%
sample_frac(0.05, replace = TRUE) %>%
ungroup

View(sampleTCCDF)

Alguns fatores podem ser omitidos da amostra devido a baixa frequéncia que
aparecem na tabela original. Para contornar esse problema, convertemos a variavel-alvo

do tipo fator para o tipo caracter e depois reconvertemos para o tipo fator.

sampleTCCDF$RUBRICA
sampleTCCDF$RUBRICA

as.character (sampleTCCDF$RUBRICA)
as.factor (sampleTCCDF$RUBRICA)

Cria particao de treino e teste:
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set.seed(24165) # Para gerar aleatoriedade
trainIndexSample = createDataPartition(sampleTCCDF$RUBRICA,
p = 0.80,

list = FALSE,

times = 1)

## Warning in createDataPartition(sampleTCCDF$RUBRICA, p = 0.8, list = FALSE,
## Some classes have a single record ( Induzir, instigar ou auxiliar

## alguém ao uso indevido de droga(Art.33,§22)

## , Porte de entorpecente (Art. 16) ) and these will

## be selected for the sample

trainSample = sampleTCCDF [trainIndexSample, ]
testSample = sampleTCCDF [-trainIndexSample, ]

Cria modelo de arvore aleatoéria:
modelRF = randomForest (trainSample$RUBRICA ~., data=trainSample,

ntrees = 500,

importance = TRUE)

importance(modelRF, type = 2)

## MeanDecreaseGini
## DIA DA _SEMANA 7562.898
## PERIODO_OCORRENCIA 8747.719
## CONDUTA 36101.411
## CONT_PESSOA 3737 .556
## SEXO PESSOA 2454 .208
## FATXA ETARIA 5877 .945
## COR 4367 .054
## DESCR_PROFISSAO 10189.819
## DESCR_GRAU_ INSTRUCAOQO 4222.093

Erro OOB:
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print (modelRF)

##

## Call:

## randomForest(formula = trainSample$RUBRICA ~ .,

data = trainSample, ntrees = 500, importance = TRUE)
## Type of random forest: classification
#i#t Number of trees: 500

## No. of variables tried at each split: 3

##

#i#t 00B estimate of error rate: 30.26%

## Confusion matrix:

## A.I.-Homicidio simples (art. 121)
## A.I.-Homicidio simples (art.121) 85
## Drogas sem autorizagdo ou em desacordo (Art.33,caput)

## Estupro (art.213)

## Estupro de vulneravel(art.217-A)

## Furto (art.155)

## Furto de coisa comum (art. 156)

## Furto qualificado (art. 155,840.)

## Homicidio culposo (art. 121,830.)

## Homicidio culposo na diregdo de veiculo automotor (Art.302)

## Homicidio qualificado (art. 121,§20.)

## Induzir, instigar ou auxiliar alguém ao uso indevido de droga(Art.33,§2°)
## Les3o corporal de natureza GRAVISSIMA (art. 129,§20.)

## Les3o corporal (art 129 §99)

## Lesdo corporal culposa (art. 129. §60.) 0

SO O O o1 O O O O N O O

W
(0]

## Lesdo corporal culposa na diregdo de veiculo automotor (Art. 303) 53
## Les3o corporal de natureza GRAVE (art. 129, §lo.)

## Lesdo corporal seguida de morte (art. 129, §3o0.)

0
0
## Oferecer droga a pessoa de seu relacionamento (Art.33,832) 0
## Porte de entorpecente (Art. 16) 0
## Roubo (art. 157) 0
## Drogas sem autorizagdo ou em desacordo (Art.33, caput)
## A.I.-Homicidio simples (art. 121) 0
## Drogas sem autorizag8o ou em desacordo (Art.33, caput) 6
## Estupro (art. 213)
## Estupro de vulneravel (art.217-A)
## Furto (art. 155)
## Furto de coisa comum (art. 156)

## Furto qualificado (art. 155, §4o0.)

SO O O O O
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##
##
##
##
##
##
##
##
##
##
##
##
##
#it
#it
#i#
##
##
##
##
##
##
##
##
##
##
##
##
##
#Hit
#it
#i#t
##
##
##
##
##
##
##
##
##

Homicidio culposo (art. 121, §30.)

Homicidio culposo na diregdo de veiculo automotor (Art. 302)
Homicidio qualificado (art. 121, §20.)

Induzir, instigar ou auxiliar alguém ao uso indevido de droga(Art.33,§29)
Les8o corporal de natureza GRAVISSIMA (art. 129, §20.)

Les3o corporal (art 129 § 99)

Les3o corporal culposa (art. 129. §60.)

Les&o corporal culposa na diregdo de veiculo automotor (Art. 303
Les&o corporal de natureza GRAVE (art. 129, §lo.)

Lesdo corporal seguida de morte (art. 129, §3o0.)

Oferecer droga a pessoa de seu relacionamento (Art.33,8§32)

Porte de entorpecente (Art. 16)

Roubo (art. 157)

Estupro (art. 213)

A.I.-Homicidio simples (art. 121)

Drogas sem autorizag8o ou em desacordo (Art.33, caput)

Estupro (art. 213)

Estupro de vulneravel (art.217-A)

Furto (art. 155)

Furto de coisa comum (art. 156)

Furto qualificado (art. 155, §4o0.)

Homicidio culposo (art. 121, §30.)

Homicidio culposo na diregdo de veiculo automotor (Art. 302)
Homicidio qualificado (art. 121, §20.)

Induzir, instigar ou auxiliar alguém ao uso indevido de droga(Art.33,§29)
Lesdo corporal de natureza GRAVISSIMA (art. 129, §20.)

Lesdo corporal (art 129 § 99)

Les&8o corporal culposa (art. 129. §60.)

Lesdo corporal culposa na diregdo de veiculo automotor (Art. 303)
Les3o corporal de natureza GRAVE (art. 129, §lo.)

Les3o corporal seguida de morte (art. 129, §3o0.)

Oferecer droga a pessoa de seu relacionamento (Art.33,§32)

Porte de entorpecente (Art. 16)

Roubo (art. 157)

Estupro de vulneravel (art.217-A)

A.T.-Homicidio simples (art. 121)

Drogas sem autorizag8o ou em desacordo (Art.33, caput)
Estupro (art. 213)

Estupro de vulneravel (art.217-4)

Furto (art. 155)

Furto de coisa comum (art. 156)

= O O O b O O O O O o o

0

0

0
1
1
0
0
0
0
1
0
0
0
4
0
4
0
0
0
0
0
A
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##
##
##
##
##
##
##
##
##
##
##
##
##
#it
#it
#i#
##
##
##
##
##
##
##
##
##
##
##
##
##
#Hit
#it
#i#t
##
##
##
##
##
##
##
##
##
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Furto qualificado (art. 155, §4o0.) 0
Homicidio culposo (art. 121, §30.) 0
Homicidio culposo na direg8o de veiculo automotor (Art. 302) 0
Homicidio qualificado (art. 121, §20.) 0
Induzir, instigar ou auxiliar alguém ao uso indevido de droga(Art.33,§29) 0
Les8o corporal de natureza GRAVISSIMA (art. 129, §20.) 0
Lesdo corporal (art 129 § 99) 14
Les&o corporal culposa (art. 129. §60.) 4
Les&o corporal culposa na diregdo de veiculo automotor (Art. 303) 20
Les3o corporal de natureza GRAVE (art. 129, §lo.) 0
Lesdo corporal seguida de morte (art. 129, §3o0.) 0
Oferecer droga a pessoa de seu relacionamento (Art.33,§32) 0
Porte de entorpecente (Art. 16) 0
Roubo (art. 157) 0
Furto (art. 155)

A.I.-Homicidio simples (art. 121) 0
Drogas sem autorizag8o ou em desacordo (Art.33, caput) 0
Estupro (art. 213) 0
Estupro de vulneravel (art.217-A) 0
Furto (art. 155) 12891
Furto de coisa comum (art. 156) 6
Furto qualificado (art. 155, §4o0.) 2161
Homicidio culposo (art. 121, §30.) 0
Homicidio culposo na diregdo de veiculo automotor (Art. 302) 0
Homicidio qualificado (art. 121, §20.) 0
Induzir, instigar ou auxiliar alguém ao uso indevido de droga(Art.33,§29) 0
Lesdo corporal de natureza GRAVISSIMA (art. 129, §20.) 0
Lesdo corporal (art 129 § 99) 0
Les&8o corporal culposa (art. 129. §60.) 0
Lesdo corporal culposa na diregdo de veiculo automotor (Art. 303) 0
Les3o corporal de natureza GRAVE (art. 129, §lo.) 0
Les3o corporal seguida de morte (art. 129, §3o0.) 0
Oferecer droga a pessoa de seu relacionamento (Art.33,§39) 0
Porte de entorpecente (Art. 16) 0
Roubo (art. 157) 7606
Furto de coisa comum (art. 156)

A.T.-Homicidio simples (art. 121) 0

Drogas sem autorizagdo ou em desacordo (Art.33, caput)
Estupro (art. 213)

Estupro de vulneravel (art.217-4)

(art. 155)

Furto

= O O O
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##
##
##
##
##
##
##
##
##
##
##
##
##
#it
#it
#i#
##
##
##
##
##
##
##
##
##
##
##
##
##
#Hit
#it
#i#t
##
##
##
##
##
##
##
##
##

Furto de coisa comum (art. 156)

Furto qualificado (art. 155, §4o0.)

Homicidio culposo (art. 121, §30.)

Homicidio culposo na diregdo de veiculo automotor (Art. 302)
Homicidio qualificado (art. 121, §20.)

Induzir, instigar ou auxiliar alguém ao uso indevido de droga(Art.33,§2°9)
Les8o corporal de natureza GRAVISSIMA (art. 129, §20.)

Les&o corporal (art 129 § 99)

Les&o corporal culposa (art. 129. §60.)

Les&8o corporal culposa na diregdo de veiculo automotor (Art. 303)
Les3o corporal de natureza GRAVE (art. 129, §lo.)

Lesdo corporal seguida de morte (art. 129, §3o0.)

Oferecer droga a pessoa de seu relacionamento (Art.33,§32)

Porte de entorpecente (Art. 16)

Roubo (art. 157)

O O O O O O O O O O o o o o o

Furto qualificado (art. 155, §4o.

A.I.-Homicidio simples (art. 121)

Drogas sem autorizag8o ou em desacordo (Art.33, caput)

Estupro (art. 213)

Estupro de vulneravel (art.217-A)

Furto (art. 155)

Furto de coisa comum (art. 156)

Furto qualificado (art. 155, §4o0.)

Homicidio culposo (art. 121, §30.)

Homicidio culposo na diregdo de veiculo automotor (Art. 302)
Homicidio qualificado (art. 121, §2o0.)

Induzir, instigar ou auxiliar alguém ao uso indevido de droga(Art.33,§29)
Lesdo corporal de natureza GRAVISSIMA (art. 129, §20.)

Lesdo corporal (art 129 § 99)

Les&8o corporal culposa (art. 129. §60.)

Les3o corporal culposa na diregdo de veiculo automotor (Art. 303)
Les3o corporal de natureza GRAVE (art. 129, §lo.)

Les3o corporal seguida de morte (art. 129, §3o0.)

Oferecer droga a pessoa de seu relacionamento (Art.33,§32)

Porte de entorpecente (Art. 16)

Roubo (art. 157)

0
0
0
0
854

1503
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Homicidio culposo (art. 121, §3o0.)

A.T.-Homicidio simples (art. 121)

Drogas sem autorizag8o ou em desacordo (Art.33, caput)
Estupro (art. 213)

Estupro de vulneravel (art.217-A)

o O O O
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##
##
##
##
##
##
##
##
##
##
##
##
#it
#it
#i#
##
##
##
##
##
##
##
##
##
##
##
##
##
#Hit
#it
#i#t
##
##
##
##
##
##
##
##
##

Furto

(art. 155)

Furto de coisa comum (art. 156)

Furto qualificado (art. 155, §40.)

Homicidio culposo (art. 121, §30.)

Homicidio culposo na diregdo de veiculo automotor (Art. 302)

Homicidio qualificado (art. 121, §20.)

Induzir, instigar ou auxiliar alguém ao uso indevido de droga(Art.33,§29)

Lesédo
Lesédo
Lesédo
Lesédo
Leséo

Leséo

corporal
corporal
corporal
corporal
corporal

corporal

Oferecer droga

de natureza GRAVISSIMA (art. 129, §20.)

(art 129 § 99)

culposa (art. 129. §60.)

culposa na diregdo de veiculo automotor (Art. 303)
de natureza GRAVE (art. 129, §lo.)

seguida de morte (art. 129, §30.)

a pessoa de seu relacionamento (Art.33,8§32)

Porte de entorpecente (Art. 16)
(art. 157)

Roubo
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0

Homicidio culposo na diregdo de veiculo automotor (Art. 302)

A.I.-Homicidio simples (art. 121)

Drogas sem autorizag8o ou em desacordo (Art.33, caput)

Estupro (art. 213)

Estupro de vulneravel (art.217-A)
(art. 155)

Furto de coisa comum (art. 156)

Furto

Furto qualificado (art. 155, §4o0.)

Homicidio culposo (art. 121, §30.)

Homicidio culposo na diregdo de veiculo automotor (Art. 302)

Homicidio qualificado (art. 121, §20.)

Induzir, instigar ou auxiliar alguém ao uso indevido de droga(Art.33,§29)

Leséo
Leséo
Leséo
Leséo
Leséo

Lesdo

corporal
corporal
corporal
corporal
corporal

corporal

Oferecer droga

de natureza GRAVISSIMA (art. 129, §20.)

(art 129 § 99)

culposa (art. 129. §60.)

culposa na diregdo de veiculo automotor (Art. 303)
de natureza GRAVE (art. 129, §lo.)

seguida de morte (art. 129, §30.)

a pessoa de seu relacionamento (Art.33,8§39)

Porte de entorpecente (Art. 16)
(art. 157)

Roubo

Homicidio qualificado (art.

A.T.-Homicidio simples (art. 121)

Drogas sem autorizagdo ou em desacordo (Art.33, caput)

Estupro (art. 213)

1
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##
##
##
##
##
##
##
##
##
##
##
##
##
#it
#it
#i#
##
##
##
##
##
##
##
##
##
##
##
##
##
#Hit
#it
#i#t
##
##
##
##
##
##
##
##
##

Estupro de vulneravel (art.217-A)

Furto (art. 155)

Furto de coisa comum (art. 156)

Furto qualificado (art. 155, §4o0.)

Homicidio culposo (art. 121, §30.)

Homicidio culposo na diregdo de veiculo automotor (Art. 302)
Homicidio qualificado (art. 121, §20.)

Induzir, instigar ou auxiliar alguém ao uso indevido de droga(Art.33,§29)
Lesdo corporal de natureza GRAVISSIMA (art. 129, §20.)

Lesdo corporal (art 129 § 99)

Lesdo corporal culposa (art. 129. §60.)

Lesdo corporal culposa na diregdo de veiculo automotor (Art. 303)
Lesdo corporal de natureza GRAVE (art. 129, §lo.)

Lesdo corporal seguida de morte (art. 129, §3o0.)

Oferecer droga a pessoa de seu relacionamento (Art.33,§32)

Porte de entorpecente (Art. 16)

Roubo (art. 157)

Induzir, instigar ou auxiliar alguém ao uso indevido de droga(Art.33,§2°)

A.T.-Homicidio simples (art. 121)

Drogas sem autorizag8o ou em desacordo (Art.33, caput)

Estupro (art. 213)

Estupro de vulneravel (art.217-4)

Furto (art. 155)

Furto de coisa comum (art. 156)

Furto qualificado (art. 155, §4o0.)

Homicidio culposo (art. 121, §30.)

Homicidio culposo na diregdo de veiculo automotor (Art. 302)
Homicidio qualificado (art. 121, §20.)

Induzir, instigar ou auxiliar alguém ao uso indevido de droga(Art.33,§29)
Lesdo corporal de natureza GRAVISSIMA (art. 129, §20.)

Lesdo corporal (art 129 § 99)

Les&8o corporal culposa (art. 129. §60.)

Lesdo corporal culposa na diregio de veiculo automotor (Art. 303)
Les3o corporal de natureza GRAVE (art. 129, §lo.)

Les3o corporal seguida de morte (art. 129, §3o0.)

Oferecer droga a pessoa de seu relacionamento (Art.33,§39)

Porte de entorpecente (Art. 16)

Roubo (art. 157)

Lesdo corporal de natureza GRAVISSIMA (art. 129, §20.)

A.T.-Homicidio simples (art. 121)

Drogas sem autorizag8o ou em desacordo (Art.33, caput)

O O O O 0 O b O O v »r O O O O ©o

0

0

O O O O O O O O O O O O O O o o o o o

0



##
##
##
##
##
##
##
##
##
##
##
##
##
#it
#it
#it
##
##
##
##
##
##
##
##
##
##
##
##
##
#Hit
#it
#i#t
##
##
##
##
##
##
##
##
##

Estupro (art. 213)

Estupro de vulneravel (art.217-A)
(art. 155)

Furto de coisa comum (art. 156)

Furto

Furto qualificado (art. 155, §4o0.)

Homicidio culposo (art. 121, §30.)

Homicidio culposo na diregdo de veiculo automotor (Art. 302)

Homicidio qualificado (art. 121, §20.)

Induzir, instigar ou auxiliar alguém ao uso indevido de droga(Art.33,§29)

Lesédo
Lesédo
Leséo
Leséo
Leséo

Lesdo

corporal
corporal
corporal
corporal
corporal

corporal

Oferecer droga

de natureza GRAVISSIMA (art. 129, §20.)

(art 129 § 99)

culposa (art. 129. §60.)

culposa na diregdo de veiculo automotor (Art. 303)
de natureza GRAVE (art. 129, §lo.)

seguida de morte (art. 129, §30.)

a pessoa de seu relacionamento (Art.33,§32)

Porte de entorpecente (Art. 16)
(art. 157)

Roubo
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0

Lesdo corporal (art 129 § 99)

A.T.-Homicidio simples (art. 121) 691
Drogas sem autorizag8o ou em desacordo (Art.33, caput) 34
Estupro (art. 213) 368
Estupro de vulneravel (art.217-4) 179
Furto (art. 155) 2
Furto de coisa comum (art. 156)
Furto qualificado (art. 155, §4o0.)
Homicidio culposo (art. 121, §30.) 19
Homicidio culposo na direg8o de veiculo automotor (Art. 302) 171
Homicidio qualificado (art. 121, §20.) 131
Induzir, instigar ou auxiliar alguém ao uso indevido de droga(Art.33,§29) 1
Lesdo corporal de natureza GRAVISSIMA (art. 129, §20.) 6
Lesdo corporal (art 129 § 99) 17455
Les&8o corporal culposa (art. 129. §60.) 345
Lesdo corporal culposa na diregio de veiculo automotor (Art. 303) 5886
Les3o corporal de natureza GRAVE (art. 129, §lo.) 30
Les3o corporal seguida de morte (art. 129, §3o0.) 2
Oferecer droga a pessoa de seu relacionamento (Art.33,§39) 1
Porte de entorpecente (Art. 16) 0
Roubo (art. 157) 5
Lesdo corporal culposa (art. 129. §60.)
A.I.-Homicidio simples (art. 121) 0
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##
##
##
##
##
##
##
##
##
##
##
##
##
#it
#it
#it
##
##
##
##
##
##
##
##
##
##
##
##
##
#Hit
#Hit
#i#t
##
##
##
##
##
##
##
##
##

Drogas sem autorizag8o ou em desacordo (Art.33, caput)

Estupro (art. 213)

Estupro de vulneravel (art.217-A)
(art. 155)

Furto de coisa comum (art. 156)

Furto

Furto qualificado (art. 155, §4o0.)

Homicidio culposo (art. 121, §30.)

Homicidio culposo na diregdo de veiculo automotor (Art. 302)

Homicidio qualificado (art. 121, §20.)

Induzir, instigar ou auxiliar alguém ao uso indevido de droga(Art.33,§29)

Lesédo
Leséo
Leséo
Leséo
Leséo

Lesédo

corporal
corporal
corporal
corporal
corporal

corporal

Oferecer droga

de natureza GRAVISSIMA (art. 129, §20.)

(art 129 § 99)

culposa (art. 129. §60.)

culposa na diregdo de veiculo automotor (Art. 303)
de natureza GRAVE (art. 129, §lo.)

seguida de morte (art. 129, §30.)

a pessoa de seu relacionamento (Art.33,§39)

Porte de entorpecente (Art. 16)
(art. 157)

Roubo

A.T.-Homicidio simples (art. 121) 867
Drogas sem autorizag8o ou em desacordo (Art.33, caput) 35
Estupro (art. 213) 55
Estupro de vulneravel (art.217-4) 132
Furto (art. 155)
Furto de coisa comum (art. 156)
Furto qualificado (art. 155, §40.)
Homicidio culposo (art. 121, §30.) 17
Homicidio culposo na direg8o de veiculo automotor (Art. 302) 336
Homicidio qualificado (art. 121, §20.) 187
Induzir, instigar ou auxiliar alguém ao uso indevido de droga(Art.33,§29) 0
Lesdo corporal de natureza GRAVISSIMA (art. 129, §20.) 2
Les3o corporal (art 129 § 99) 5201
Les8o corporal culposa (art. 129. §60.) 261
Les3o corporal culposa na diregio de veiculo automotor (Art. 303) 10348
Lesdo corporal de natureza GRAVE (art. 129, §lo.) 37
Les8o corporal seguida de morte (art. 129, §3o0.) 5
Oferecer droga a pessoa de seu relacionamento (Art.33,§39) 2
Porte de entorpecente (Art. 16) 0
Roubo (art. 157) 7
Les&o corporal de natureza GRAVE (art. 129, §lo.)

O O B O O O O O O O o

e e
N = N

SO O O O

0

Lesdo corporal culposa na diregio de veiculo automotor (Art. 303)



##
##
##
##
##
##
##
##
##
##
##
##
##
#it
#it
#it
##
##
##
##
##
##
##
##
##
##
##
##
##
#Hit
#Hit
#i#
##
##
##
##
##
##
##
##
##

A.I.-Homicidio simples (art. 121)

Drogas sem autorizag8o ou em desacordo (Art.33, caput)

Estupro (art. 213)

Estupro de vulneravel (art.217-A)

Furto (art. 155)

Furto de coisa comum (art. 156)

Furto qualificado (art. 155, §4o0.)

Homicidio culposo (art. 121, §30.)

Homicidio culposo na diregdo de veiculo automotor (Art. 302)
Homicidio qualificado (art. 121, §20.)

Induzir, instigar ou auxiliar alguém ao uso indevido de droga(Art.33,§29)
Lesdo corporal de natureza GRAVISSIMA (art. 129, §20.)

Lesdo corporal (art 129 § 99)

Les&8o corporal culposa (art. 129. §60.)

Les3o corporal culposa na diregdo de veiculo automotor (Art. 303)
Les3o corporal de natureza GRAVE (art. 129, §lo.)

Les3o corporal seguida de morte (art. 129, §3o0.)

Oferecer droga a pessoa de seu relacionamento (Art.33,§39)

Porte de entorpecente (Art. 16)

Roubo (art. 157)

Les8o corporal seguida de morte (art. 129, §3o0.)

A.T.-Homicidio simples (art. 121)

Drogas sem autorizag8o ou em desacordo (Art.33, caput)

Estupro (art. 213)

Estupro de vulneravel (art.217-A)

Furto (art. 155)

Furto de coisa comum (art. 156)

Furto qualificado (art. 155, §4o0.)

Homicidio culposo (art. 121, §30.)

Homicidio culposo na diregdo de veiculo automotor (Art. 302)
Homicidio qualificado (art. 121, §20.)

Induzir, instigar ou auxiliar alguém ao uso indevido de droga(Art.33,§2°)
Lesdo corporal de natureza GRAVISSIMA (art. 129, §20.)

Les3o corporal (art 129 § 99)

Les3o corporal culposa (art. 129. §60.)

Lesdo corporal culposa na diregio de veiculo automotor (Art. 303)
Lesdo corporal de natureza GRAVE (art. 129, §lo.)

Les3o corporal seguida de morte (art. 129, §3o0.)

Oferecer droga a pessoa de seu relacionamento (Art.33,§32)

Porte de entorpecente (Art. 16)

Roubo (art. 157)

85
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##
##
##
##
##
##
##
##
##
##
##
##
##
#it
#it
#it
##
##
##
##
##
##
##
##
##
##
##
##
##
#Hit
#Hit
#i#
##
##
##
##
##
##
##
##
##

A.T.-Homicidio

Oferecer droga a pessoa de seu relacionamento (Art.33,§39)

simples (art. 121)

Drogas sem autorizag8o ou em desacordo (Art.33, caput)

Estupro (art. 213)

Estupro de vulneravel (art.217-4)
Furto (art. 155)

Furto de coisa

comum (art. 156)

Furto qualificado (art. 155, §4o0.)

Homicidio culposo (art. 121, §3o0.)

Homicidio culposo na diregdo de veiculo automotor (Art. 302)

Homicidio qualificado (art. 121, §20.)

Induzir, instigar ou auxiliar alguém ao uso indevido de droga(Art.33,§29)

Lesdo corporal
Lesdo corporal
Lesdo corporal
Lesdo corporal
Lesdo corporal
Lesdo corporal

Oferecer droga

de natureza GRAVISSIMA (art. 129, §20.)

(art 129 § 99)

culposa (art. 129. §60.)

culposa na diregdo de veiculo automotor (Art. 303)
de natureza GRAVE (art. 129, §lo.)

seguida de morte (art. 129, §30.)

a pessoa de seu relacionamento (Art.33,§39)

Porte de entorpecente (Art. 16)
Roubo (art. 157)

A.T.-Homicidio

Porte de entorpecente (Art. 16)

simples (art. 121)

Drogas sem autorizagdo ou em desacordo (Art.33, caput)

Estupro (art. 213)

Estupro de vulneravel (art.217-A)
Furto (art. 155)

Furto de coisa

comum (art. 156)

Furto qualificado (art. 155, §4o0.)

Homicidio culposo (art. 121, §30.)

Homicidio culposo na diregdo de veiculo automotor (Art. 302)

Homicidio qualificado (art. 121, §20.)

Induzir, instigar ou auxiliar alguém ao uso indevido de droga(Art.33,§2°)

Lesdo corporal
Lesdo corporal
Lesdo corporal
Lesdo corporal
Lesdo corporal
Lesdo corporal

Oferecer droga

de natureza GRAVISSIMA (art. 129, §20.)

(art 129 § 99)

culposa (art. 129. §60.)

culposa na diregdo de veiculo automotor (Art. 303)
de natureza GRAVE (art. 129, §lo.)

seguida de morte (art. 129, §30.)

a pessoa de seu relacionamento (Art.33,8§39)

Porte de entorpecente (Art. 16)

0

O O O O O O O O O O O O O O o o o o o

O O O O O O O O O O O O O O o o o +» o



##
##
##
##
##
##
##
##
##
##
##
##
##
#it
#it
#it
##
##
##
##
##
##
##

##
##
##
##
##
#Hit
#Hit
#i#
##
##
##
##
##
##
##
##
##

Roubo (art. 157)

A.T.-Homicidio simples (art. 121)

Drogas sem autorizag8o ou em desacordo (Art.33, caput)

Estupro (art. 213)

Estupro de vulneravel (art.217-4)

Furto (art. 155)

Furto de coisa comum (art. 156)

Furto qualificado (art. 155, §40.)

Homicidio culposo (art. 121, §30.)

Homicidio culposo na diregdo de veiculo automotor (Art. 302)
Homicidio qualificado (art. 121, §20.)

Induzir, instigar ou auxiliar alguém ao uso indevido de droga(Art
Lesdo corporal de natureza GRAVISSIMA (art. 129, §20.)

Lesdo corporal (art 129 § 99)

Les&8o corporal culposa (art. 129. §60.)

Lesdo corporal culposa na diregio de veiculo automotor (Art. 303)
Les3o corporal de natureza GRAVE (art. 129, §lo.)

Les3o corporal seguida de morte (art. 129, §3o0.)

Oferecer droga a pessoa de seu relacionamento (Art.33,§39)

Porte de entorpecente (Art. 16)

Roubo (art. 157)

A.I.-Homicidio simples (art. 121)

Drogas sem autorizagdo ou em desacordo (Art.33, caput)
Estupro (art. 213)

Estupro de vulneravel (art.217-A)

Furto (art. 155)

Furto de coisa comum (art. 156)

Furto qualificado (art. 155, §4o0.)

Homicidio culposo (art. 121, §30.)

Homicidio culposo na diregdo de veiculo automotor (Art. 302)
Homicidio qualificado (art. 121, §20.)

Induzir, instigar ou

auxiliar alguém ao uso indevido de droga(Art.33,§2°) 1.0000000
Lesdo corporal de natureza GRAVISSIMA (art. 129, §20.)
Lesdo corporal (art 129 § 99)

Lesdo corporal culposa (art. 129. §60.)

Lesdo corporal culposa na diregdo

de veiculo automotor (Art. 303)

87

0

Roubo (art. 157)
0

0

0

0

16109

3077

.33,§29)

O O O O O O O O o o o o

63967

class.error
.9484536
.9210526
.9976744
.9602446
.5682564
.0000000
L7770691
.0000000
.9753788
.9878049

SO O »r O B O O O O O

1.0000000
0.2326461
0.9823151

0.3672109
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## Les3o corporal de natureza GRAVE (art. 129, §lo.)
## Les3o corporal seguida de morte (art. 129, §3o0.)
## Oferecer droga a pessoa de seu relacionamento (Art.33,§39)

## Porte de entorpecente (Art. 16)

## Roubo (art. 157)

O B B B

Avalia importancia das variaveis

varImpPlot(modelRF, type = 2)

modelRF

CONDUTA °

DESCR_PROFISSAO °

PERIODO_OCORRENCIA °

DIA_DA_SEMANA °

FAIXA_ETARIA °

COR °

DESCR_GRAU_INSTRUCAO °

CONT_PESSOA o

SEXO_PESSOA o

T I I I
0 10000 20000 30000
MeanDecreaseGini

varImp(modelRF)
#i# A.T.-Homicidio simples
## DIA_DA_SEMANA 17.30524
## PERIODO_OCORRENCIA 50.
## CONDUTA 133.
## CONT_PESSOA 41
## SEXO_PESSOA 56.
## FAIXA_ETARIA 15.
## COR 31
## DESCR_PROFISSAQO 28.83849
## DESCR_GRAU_INSTRUCAO 20.96978
#i# Drogas sem autorizagdo ou em desacordo (Art.
## DIA_DA_SEMANA 16.
## PERIODO_OCORRENCIA 16.
## CONDUTA 24.

.0000000
.0000000
.0000000
.0000000
.1193000

(art. 121)

92962
52707
.56555
00556
65886
.51424

33, caput)
31222
63368
31911



##
#i#
#it
##
#i#
##
#it
#i#
##
#it
#i#
##
#it
##
#i#
#i#t
#Hit
#i#
##
#it
#i#
##
#it
##
#i#t
#it
#Hit
#i#
##
#it
#i#
##
#it
##
##
#it
##
#i#
##

CONT_PESSOA
SEX0_PESSOA
FAIXA_ETARIA

COR

DESCR_PROFISSAD
DESCR_GRAU_INSTRUCAO

DIA DA _SEMANA
PERIODO_OCORRENCIA
CONDUTA

CONT_PESSO0A
SEX0_PESSO0A

FAIXA ETARIA

COR

DESCR_PROFISSAD
DESCR_GRAU_INSTRUCAD

DIA_DA_SEMANA
PERIODO_OCORRENCIA
CONDUTA

CONT_PESSO0A
SEX0_PESSO0A

FAIXA ETARIA

COR

DESCR_PROFISSAD
DESCR_GRAU_INSTRUCAQ

DIA_DA_SEMANA
PERIODO_OCORRENCIA
CONDUTA

CONT_PESSO0A
SEX0_PESSOA

FAIXA ETARIA

COR

DESCR_PROFISSAD
DESCR_GRAU_INSTRUCAQ

DIA_DA_SEMANA
PERIODO_OCORRENCIA

5.700959
14.362566
46.124116

9.732843
38.985391
18.356118
7.852942
9.038622
4.182383

24.
14.
11.
15.
17.
13.
Estupro (art. 213) Estupro de vulneravel (art.217-A)

89

05431
45723
70961
80429
59569
79305

0.1415451
0.4417911

60.
-16.
23.
.0729060
0.
27.
.7221514

51

21

9219705
9360852
1723847

5956606
9566305

Furto (art. 155) Furto de coisa comum (art. 156)

30.70123
141.02056
564 .32826
340.90255

71.61716

39.06686

17.77579

26.54744

9.45652

Furto qualificado (art. 155, §4o.
21.
40.
320.
73.
20.
36.
24.
54.
46.

41224
62792
03721
96437
10121
00594
20444
92042
62450

0.
0.
.001002
0.000000
0.000000
0.000000
0.
0

0

)

-1

Homicidio culposo (art. 121, §30.)
1.5893695
-0.9592172

000000
000000

000000

.000000
.000000
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##
#i#
#it
##
#i#
##
#it
#i#
##
#it
#i#
##
#it
##
#i#
#i#t
#Hit
#i#
##
#it
#i#
##
#it
##
#i#t
#it
#Hit
#i#
##
#it
#i#
##
#it
##
#i#t
#it
##
#i#
##

CONDUTA
CONT_PESSOA
SEX0_PESSOA
FAIXA_ETARIA

COR

DESCR_PROFISSAD
DESCR_GRAU_INSTRUCAO

Homicidio culposo na diregdo de veiculo

DIA_DA_SEMANA
PERIODO_OCORRENCIA
CONDUTA

CONT_PESSOA
SEX0_PESSOA
FAIXA_ETARIA

COR

DESCR_PROFISSAO
DESCR_GRAU_INSTRUCAQ

DIA_DA_SEMANA
PERIODO_OCORRENCIA
CONDUTA

CONT_PESSOA
SEX0_PESSOA
FAIXA_ETARIA

COR

DESCR_PROFISSAOD
DESCR_GRAU_INSTRUCAQ

DIA_DA_SEMANA
PERIODO_OCORRENCIA
CONDUTA

CONT_PESSOA
SEX0_PESSOA
FAIXA_ETARIA

COR

DESCR_PROFISSAO
DESCR_GRAU_INSTRUCAQ

24.
23.
52.
26.
26.
17.
21.
19.
19.

.5077383
.5206149
.3499818
.1519087
.9596658
LT777118
.2072664

automotor (Art. 302)
46089
15080
82031
12366
31861
64190
83273
89689
32716

Homicidio qualificado (art. 121, §20.)

0

12.

11

33.
22.

11

10.

225992
.532301
304851
856356
.253444
750851

7.464387
7.846303
8.919181

Induzir, instigar ou auxiliar alguém ao uso indevido de droga(Art.33,§29)

O O O O O o

Lesdo corporal de natureza GRAVISSIMA (art. 129, §20.)

DIA DA_SEMANA

0



##
#i#
#it
##
#i#
##
#it
#i#
##
#it
#i#
##
#it
##
#i#
#i#t
#Hit
#i#
##
#it
#i#
##
#it
##
#i#t
#it
#Hit
#i#
##
#it
#i#
##
#it
##
#it
#it
##
#i#
##

PERIODO_OCORRENCIA
CONDUTA

CONT_PESSOA
SEX0_PESSO0A

FAIXA ETARIA

COR

DESCR_PROFISSAOD
DESCR_GRAU_INSTRUCAQO

DIA DA_SEMANA
PERIODO_OCORRENCIA
CONDUTA

CONT_PESSOA
SEX0_PESSOA
FAIXA_ETARIA

COR

DESCR_PROFISSAO
DESCR_GRAU_INSTRUCAQ

DIA DA_SEMANA
PERIODO_OCORRENCIA
CONDUTA

CONT_PESSOA
SEX0_PESSOA

FAIXA ETARIA

COR

DESCR_PROFISSAO
DESCR_GRAU_INSTRUCAQ

O O O O O o o

0
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Lesdo corporal (art 129 § 99)

46
49
1263
-33
177
81
31

78.
47 .
Lesdo corporal culposa (art. 129.
13.
16.
49.

.77539
.69659
.44292
.98628
.87787
.02916
.55148
66203
69056
§60.)
741381
604055
008441

6.051817
9.088175

20.
13.

11

4.

181862
931310
.347840
925487

Les3o corporal culposa na diregdo de veiculo automotor (Art. 303)

DIA DA_SEMANA
PERIODO_OCORRENCIA
CONDUTA

CONT_PESSOA
SEX0_PESSOA
FAIXA_ETARIA

COR

DESCR_PROFISSAO
DESCR_GRAU_INSTRUCAQ

34.
85.
796.
150.
150.

71

22.
83.
62.

Lesdo corporal de natureza GRAVE

32927
58386
26154
20382
59222
.02730
06241
76662
65359
(art. 129, §lo.)
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##
#i#
#it
##
#i#
##
#it
#i#
##
#it
#i#
##
#it
##
#i#
#i#t
#Hit
#i#
##
#it
##
##
#it
##
#i#t
#it
#it
#i#
##
#it
#i#
##
#it
#i#
#it
#i#t
##
#i#
##

DIA_DA_SEMANA
PERIODO_OCORRENCIA
CONDUTA

CONT_PESSOA
SEX0_PESSO0A

FAIXA ETARIA

COR.

DESCR_PROFISSAD
DESCR_GRAU_INSTRUCAO

DIA_DA_SEMANA
PERIODO_OCORRENCIA
CONDUTA

CONT_PESSO0A
SEX0_PESSO0A

FAIXA ETARIA

COR.

DESCR_PROFISSAD
DESCR_GRAU_INSTRUCAO

Oferecer droga a pessoa de seu relacionamento

DIA_DA_SEMANA
PERIODO_OCORRENCIA
CONDUTA

CONT_PESSO0A
SEX0_PESSO0A

FAIXA ETARIA

COR.

DESCR_PROFISSAD
DESCR_GRAU_INSTRUCAD

DIA_DA_SEMANA
PERIODO_OCORRENCIA
CONDUTA

CONT_PESSO0A
SEX0_PESSO0A

FAIXA ETARIA

COR.

DESCR_PROFISSAD
DESCR_GRAU_INSTRUCAD

Porte de entorpecente (Art. 16)

O O O O O O o o o

AR D N R, N O W

Lesdo corporal seguida de morte (art. 129, §3o0.)

. 702506

.214142

.629811

.816620

.393231

.531878

.153679

.865270

.970878

0

0

0

0

0

0

0

0

0

(Art.33,839)

0

0

0

0

0

0

0

0

0
Roubo (art.
59.15870
233.03103
1339.06856
41.49901
69.26546
91.45182
39.65161
154.12578
85.85713
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‘ Fazendo previsoes com o modelo, agrupando o resultado previsto e observado

em uma tabela.

predict = predict(modelRF,testSample)
result = data.frame(predicted = as.character(predict),

observed = as.character(testSample$RUBRICA))

Avaliando o modelo

Criando dois vetores. Um contera todos os valores acertados pelo modelo e o
outro os errados. A razao entre os valores acertados sobre o total de valores da a precisao

do modelo.

predictRight = filter(result,
as.character(predicted) == as.character (observed))
predictWrong = filter(result,

as.character(predicted) != as.character(observed))

accuracy = nrow(predictRight)/nrow(testSample)

print (accuracy)

## [1] 0.696456

Plota o indice Kappa de Fleiss para o modelo e detalha o mesmo indice para cada

classe da previsao:

kappam.fleiss(result, detail = TRUE)

## Fleiss' Kappa for m Raters
##

## Subjects = 38098

#it Raters = 2

#i# Kappa = 0.551

##

## z = 186

## p-value = 0

##

#i Kappa

## A.I.-Homicidio simples (art. 121) 0.075
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##
#i#
#it
##
#i#
##
#it
#i#
##
#it
#i#
##
#it
##
#i#
#i#
#Hit
#i#
##
#it
#i#
##
#it
#i#
#i#t
#it
#Hit
#i#
##
#it
#i#
##
#it
##
#it
#it
##
#i#
##

Drogas sem autorizagdo ou em desacordo (Art.33, caput)
Estupro (art. 213)

Estupro de vulneravel (art.217-A)

Furto (art. 155)

Furto de coisa comum (art. 156)

Furto qualificado (art. 155, §4o0.)

Homicidio culposo (art. 121, §3o0.)

Homicidio culposo na diregdo de veiculo automotor (Art. 302)
Homicidio qualificado (art. 121, §20.)

Lesdo corporal de natureza GRAVISSIMA (art. 129, §20.)
Lesdo corporal (art 129 § 99)

Lesdo corporal culposa (art. 129. §60.)

Lesdo corporal culposa na diregdo de veiculo automotor (Art. 303)

Lesdo corporal de natureza GRAVE (art. 129, §lo.)
Lesdo corporal seguida de morte (art. 129, §3o.)
Roubo (art. 157)

A.T.-Homicidio simples (art. 121)

Drogas sem autorizagdo ou em desacordo (Art.33, caput)
Estupro (art. 213)

Estupro de vulneravel (art.217-A)

Furto (art. 155)

Furto de coisa comum (art. 156)

Furto qualificado (art. 155, §4o0.)

Homicidio culposo (art. 121, §3o0.)

Homicidio culposo na diregdo de veiculo automotor (Art. 302)
Homicidio qualificado (art. 121, §2o0.)

Lesdo corporal de natureza GRAVISSIMA (art. 129, §20.)
Lesdo corporal (art 129 § 99)

Lesdo corporal culposa (art. 129. §60.)

.182
.017
.059
.392
.000
.244
.000
.040
.001
.500
.676
.047
.567
.000
.000
.638

|
O O O O O O O o o

O O O O O O o

14.704
35.442
3.272
11.470
76.450
-0.008
47.687
-0.023
7.898
-0.221
97.588
131.912
9.121

Lesdo corporal culposa na diregdo de veiculo automotor (Art. 303) 110.574

Lesdo corporal de natureza GRAVE (art. 129, §lo.)
Lesdo corporal seguida de morte (art. 129, §3o.)
Roubo (art. 157)

A.I.-Homicidio simples (art. 121)

Drogas sem autorizagdo ou em desacordo (Art.33, caput)
Estupro (art. 213)

Estupro de vulneravel (art.217-A)

-0.041
-0.003
124.485
p.-value
0.000
0.000
0.001
0.000



##
#i#
#it
##
#i#
##
#it
#i#
##
#it
#i#
##
#it

Furto
Furto

Furto

(art. 155)
de coisa comum (art. 156)
qualificado (art. 155, §4o.)

Homicidio culposo (art. 121, §3o0.)

Homicidio culposo na diregdo de veiculo automotor (Art. 302)

Homicidio qualificado (art. 121, §2o0.)

Lesao
Lesao
Lesao
Lesao
Lesao
Lesdo
Roubo

corporal de natureza GRAVISSIMA (art. 129, §20.)

corporal (art 129 § 99)

corporal culposa (art. 129. §60.)

corporal culposa na diregdo de veiculo automotor (Art. 303)
corporal de natureza GRAVE (art. 129, §lo.)

corporal seguida de morte (art. 129, §3o0.)

(art. 157)

O O O O O O O O O o o o o

.000
.994
.000
.982
.000
.825
.000
.000
.000
.000
.967
.998
.000



	Folha de rosto
	Agradecimentos
	Epígrafe
	Resumo
	Abstract
	Lista de ilustrações
	Sumário
	Introdução
	Revisão Bibliográfica
	Aprendizagem de máquina ou machine learning
	Floresta aleatória ou random forest
	Árvores de decisão em problemas de classificação
	Funcionamento do algoritmo de árvore de decisão
	O algoritmo de floresta aleatória
	Vantagens e desvantagens do algoritmo de floresta aleatória
	Decrescimento médio da impureza de Gini e a importância das variáveis.

	Métricas de avaliação de um modelo gerado pelo algoritmo de floresta aleatória.
	Matriz de confusão
	Erro out of bag.
	Concordância entre avaliadores e o índice Kappa de Fleiss.
	Teste de hipóteses.
	Teste de hipóteses para média populacional com variância conhecida: breve revisão.
	Teste de hipóteses para o kappa de Fleiss.


	Materiais e métodos
	Exploração do conjunto de dados
	Extração e transformação dos dados
	Construção do modelo usando o software R

	Resultados e discussão
	Conclusão
	Referências
	Anexos

