Revista Eletronica de Iniciagdo Cientifica em Computagdo, 2025, 23:1
ISSN: 3085-8461 e doi: 10.5753/reic.2025.6037

© This work is licensed under a Creative Commons Attribution 4.0 International License.

ARTIGO DE PESQUISA/RESEARCH PAPER

Um Framework para Avaliacao de Modelos de Previsao
Espaco-Temporal de Crimes

Evaluating Crime Prediction in Space and Time: A Practical FrameworR

Yan Andrade © & [Universidade Federal de Sdo Jodo del Rei | yrandrade123@aluno.ufsj.edu.br ]
George Teodoro © [Universidade Federal de Minas Gerais |george@dcc.ufmg.br ]

Renato Ferreira ©® [Universidade Federal de Minas Gerais |renato@dcc.ufmg.br 1

Leonardo Rocha ® [Universidade Federal de Sao Jodo del Rei |lcrocha@ufsj.edu.br ]

& Departamento de Computagao, Universidade Federal de Sao Jodo del Rei, Rodovia 494, s/n, Bairro Coldnia do Bengo,
Sdo Jodo del-Rei, MG, 36301-360, Brasil.

Resumo. Modelos preditivos espago-temporais sdo fundamentais para prever locais € momentos de crimes, auxiliando
a seguranga publica. No entanto, a auséncia de critérios padronizados de avaliacdo dificulta a comparag@o entre diferentes
abordagens. Para superar essa limitacdo, apresentamos o STEval, um framework flexivel de avaliacdo. A robustez do
STEval foi validada por meio de experimentos que variaram a granularidade temporal e espacial. Os resultados indicaram
que nenhum dos modelos supera os demais em todos os cendrios. O framework auxilia na selecdo e otimizacdo de
modelos por meio de andlises detalhadas. Além disso, o STEval expde as forcas e fraquezas de cada modelo, incentivando
avancos na pesquisa sobre previsao de crimes.

Abstract. Spatio-temporal predictive models are essential for forecasting crime locations and times, supporting public
security in resource management. However, the absence of standardized evaluation criteria limits the comparison of different
approaches. To overcome this, we present STEval, a flexible evaluation framework. STEval’s robustness was validated
through experiments varying time and space granularity. Results showed that no model outperforms others in all scenarios,
emphasizing context-specific suitability. The framework aids in selecting and optimizing models through detailed analyses.
Additionally, STEval exposes each model’s strengths and weaknesses, fostering improvements in crime prediction research.
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1 Introducao

A segurancga impacta diretamente o bem-estar pessoal e a esta-
bilidade econdmica, sendo a inseguran¢a um fator que reduz
a qualidade de vida, limita a mobilidade e afeta a confianca
dos investidores, desestabilizando os mercados. A preven-
¢d0 do crime continua sendo um desafio para os governos,
exigindo estratégias baseadas em fatores sociais, demografi-
cos e educacionais Mandalapu et al. [2023]. Paralelamente,
as agéncias de seguranga publica coletam grandes volumes
de dados criminais, enriquecidos com informagdes espaci-
ais e temporais, viabilizando o desenvolvimento de modelos
avancados para previsao e prevencao de crimes otimizando
o planejamento de recursos. As abordagens mais utilizadas
incluem: (1) modelos de regressao da Silva et al. [2020]; (2)
agrupamento/séries temporais Butt ef al. [2021]; (3) métodos
baseados em kernel Villegas ef al. [2022]; e (4) arquiteturas
neurais Li et al. [2022]. No entanto, a auséncia de critérios
padronizados dificulta comparacdes e avancos na drea Du
and Ding [2023]. Para suprir essa lacuna, propomos o STE-
val, uma estrutura unificada para avaliar esses modelos em
condi¢des experimentais consistentes.

O STEval € dividido em quatro médulos principais. O
primeiro realiza a preparac¢do dos dados, incluindo a limpeza,
organizacao e pré-processamento dos mesmos. O segundo
define a estrutura espacial, dividindo a drea de interesse em

regides de tamanho igual (malhas). O terceiro € responsédvel
pelo treinamento dos modelos preditivos. Implementamos
quatro algoritmos preditivos relacionados a cada abordagem
(i.e., Regressdo Extra Tree da Silva et al. [2020], Estimagdo
de Densidade Espaco-temporal por Kernel - STKDE Zhou
and Matteson [2015], Aprendizado Auto-supervisionado em
Hipergrafos Espaco-temporais - STHSL Li ef al. [2022], e mo-
delos auto-regressivos integrados de médias méveis sazonais
- SARIMA Catlett et al. [2019]) e oferecemos uma estrutura
modular e extensivel, permitindo a implementagdo de novas
solucdes. O quarto médulo € responsavel pela avaliacao dos
modelos. Ele permite configurar diferentes cendrios, vari-
ando a granularidade temporal e espacial, além de considerar
diferentes métricas (ou seja, MSE, RMSE, MAE, Hit-Rate,
PAI PEI e ALS).

Avaliamos o STEval utilizando dados de criminalidade
do Brasil, um dos 20 paises com as maiores taxas de crimina-
lidade no mundo. Especificamente, analisamos 40 milhdes
de registros criminais da Policia Militar do Estado de Mi-
nas Gerais (PMMG), abrangendo 853 municipios e incluindo
crimes que vao desde crimes violentos (furto, roubo, homici-
dio) até incidentes menores de seguranca publica (discussoes,
agressdes verbais). Para avaliar a flexibilidade e robustez do
STEval, realizamos dois cendrios principais: (1) variando a
granularidade temporal para testar a precisao preditiva em
diferentes intervalos de tempo; (2) ajustando a resolugao es-
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pacial para avaliar a sensibilidade a mudangas no tamanho da
malha. Os resultados da avaliacdo confirmam a capacidade do
STEval de lidar com esses cendrios variados de forma eficaz.
Nenhum dos modelos implementados se destacou em todos
os cendrios. Os testes de granularidade temporal demonstra-
ram os pontos fortes do STHSL nas previsdes de longo prazo,
com precis@o excepcional mesmo para intervalos temporais
distantes do periodo dos dados de treinamento, e a adequa-
¢30 do SARIMA para previsdes de curto prazo. Os testes de
granularidade espacial confirmaram a eficicia do STKDE em
resolugdes mais finas. Os cendrios de resiliéncia temporal
destacaram a capacidade do STHSL de fornecer previsdes
altamente precisas para intervalos de médio e longo prazo,
apoiado por suas estimativas probabilisticas confidveis.

Este estudo revisa os avancos nos modelos espago-
temporais para previsdo de crimes, abordando uma lacuna
na literatura quanto a sua avaliacdo. Nossas principais con-
tribuicoes incluem: (1) uma revisao da literatura sobre
modelos de previsao de eventos urbanos e suas adaptacoes
para a prevencao de crimes, (2) uma estrutura de avalia-
¢do aberta e extensivel com implementacoes dos diversos
modelos, e (3) uma comparacio experimental abrangente
dos modelos mais representativos|.

2 Trabalhos Relacionados

A previsdo espago-temporal de crimes auxilia na identifica-
¢do de dreas e hordrios de maior risco para apoiar no plane-
jamento das forgas de seguranca Hu et al. [2018]; Zhou and
Matteson [2015]. A revisdo da literatura sobre modelos de
previsdo de crimes considera trés critérios: adequacdo dos da-
dos as dimensdes espaciais e temporais, custo computacional
e efetividade. Os principais modelos identificados incluem
regressao, por sua simplicidade e eficiéncia; agrupamento de
séries temporais, para detectar padrdes regionais; modelos
baseados em kernel, na estimativa de areas de alto risco; e
redes neurais, que oferecem alta precisdo, mas com maior
custo computacional.

Os modelos de regressao visam correlacionar varidveis
preditoras com a varidvel alvo Alves et al. [2018] conside-
rando fatores sociais, econdmicos e espaciais, fornecendo
suporte interpretavel. Em da Silva et al. [2020] utilizou-se os
modelos Extra Trees e Bagging Regressor para prever locais
de roubos em Fortaleza, destacando a conversdo eficaz dos
dados em coordenadas geograficas precisas. Dentre as abor-
dagens testadas, Random Forest mostrou eficiéncia na captura
de intera¢des complexas. Em nosso framework, implemen-
tamos o modelo Extra Trees, que demonstrou desempenho
robusto da Silva et al. [2020], baixo custo computacional e
alta aderéncia aos dados reais.

A integracdo de técnicas de agrupamento com a ana-
lise de séries temporais tem se mostrado eficaz. Catlett et al.
[2019] utilizou 0 DBSCAN em dados de crimes de Chicago
e Nova York, revelando que 40% dos crimes em Chicago
ocorrem em apenas 20% da cidade. Em seguida, o modelo
SARIMA foi aplicado para prever tendéncias semanais, com
baixos erros absolutos médios. De forma semelhante, Butt
etal.[2021] empregou o HDBSCAN para analisar padrdes cri-
minais em Nova York com excelentes resultados. Em nosso
framework, adaptamos o agrupamento para uma estrutura
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em grade para maior uniformidade espacial, mantendo o SA-
RIMA para previsdo devido a sua capacidade de capturar
padrdes sazonais e ciclicos.

Modelos baseados em kernel sdo amplamente utiliza-
dos na estimativa de densidades e padrdes espago-temporais
devido a sua flexibilidade na modelagem de distribui¢cdes com-
plexas. A Estima¢ao de Densidade por Kernel (KDE) e sua
variacdo espago-temporal (STKDE) sdo técnicas fundamen-
tais, permitindo a atualizag¢@o continua das estimativas com
base em observacdes passadas ponderadas Zhou and Matte-
son [2015]. O STKDE, foi aplicado na identificagdo de pontos
criticos de criminalidade em Baton Rouge, demonstrando sua
versatilidade Hu et al. [2018]. J4 o Kernel Warping aprimora
a estimativa ao integrar dados externos, possibilitando um
mapeamento mais preciso de crimes em dreas com poucos re-
gistros Villegas et al. [2022]. A comparagdo entre as técnicas
reforcou a robustez do STKDE e, por isso, também € adotado
neste estudo.

As arquiteturas neurais demonstram serem capazes de
capturar padrdes complexos em dados ndo lineares e de alta
dimensao Han er al. [2020]. Modelos como redes convolucio-
nais, recorrentes, de grafos e hipergrafos aprimoram a mode-
lagem de conectividade e dependéncias. Duas abordagens se
destacam: a Rede de Hipergrafo Sequencial Espaco-Temporal
(STSHN) Xia et al. [2021], que modela dependéncias espaci-
ais e temporais em dados criminais por meio de hipergrafos, e
o Aprendizado Auto-Supervisionado em Hipergrafo Espaco-
Temporal (STHSL) Li ef al. [2022], que supera 15 métodos
concorrentes ao integrar dependéncias espaciais e temporais
em cendrios de escassez de dados rotulados, sendo esse o
escolhido para compor nosso framework.

3 Framework STEval

O Framework STEval representa a segunda principal contri-
buicdo deste trabalho, oferecendo uma abordagem abrangente
e padronizada para a avaliagdo multiperspectiva de modelos
de previsdo espago-temporal, com o objetivo de garantir con-
sisténcia, rigor e ampla aplicabilidade em diferentes contextos
e tipos de dados. Organizado em quatro médulos principais
(Figura 1), o framework inclui: (1) preparag¢do dos dados,
onde os dados brutos sdo carregados, limpos e estruturados
para modelagem; (2) geracdo de malha, que define a estru-
tura espacial e temporal do problema por meio da criagdo de
malhas regulares para avaliagdo; (3) treinamento do modelo,
envolvendo a aplicagao e ajuste de diversos algoritmos para
aprendizado a partir dos dados; e (4) avaliacdo do modelo,
onde métricas e critérios especificos sdo aplicados para medir
o desempenho preditivo e a robustez, tudo gerenciado por um
arquivo de configuracdo que define o ambiente experimental.

3.4 Preparacao dos Dados

O médulo de preparacdo de dados € estruturado em trés eta-
pas principais: carregamento, pré-processamento e divisao do
conjunto de dados em conjuntos de treinamento e teste. Seu
principal objetivo € organizar e limpar os dados, garantindo
que estejam prontos para o processamento subsequente. Os
dados podem ser importados de diretdrios locais ou bancos de
dados, com suporte para consultas SQL personalizadas a fim
de filtrar registros com base em atributos definidos no arquivo
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Figura 1. STEval framework

de configurac@o. Para uma avalia¢dao adequada, os conjuntos
de dados devem incluir atributos de latitude, longitude e ti-
mestamp. Além disso, a regido de estudo deve ser fornecida
por meio de um shapefile ou pela especificacdo direta dos
limites geograficos da area, utilizando os valores minimo e
maximo de latitude e longitude. Apds o carregamento, 0s
dados passam por um processo de pré-processamento para
garantir a consisténcia. Isso inclui a remocéo de valores nulos
e a padroniza¢do das coordenadas geograficas para o sistema
de referéncia espacial EPSG:3857, uma projecdo cartografica
métrica amplamente utilizada para andlise espacial Battersby
et al. [2014]. Por fim, os dados sdo divididos em conjuntos
de treinamento e teste conforme os intervalos de datas espe-
cificados no arquivo de configuracdo, que define as datas de
inicio e término de cada periodo.

3.2 Geragao de Malha

Esse moédulo divide a regidao de interesse em malhas de ta-
manho igual, padronizando o treinamento e a avaliacdo dos
modelos por meio da geracdo de uma malha espacial que
garante consisténcia na estrutura espacial utilizada durante a
modelagem. A malha € criada a partir de um shapefile que
define a regido-alvo ou de limites de latitude e longitude espe-
cificados no arquivo de configuracdo. Por padrao, as células
sdo quadradas e cada célula representa uma unidade espacial
uniforme para segmentacdo de dados e andlise em multiplas
escalas. Embora as malhas quadriculadas sejam o padrio, o
framework também oferece suporte a formatos alternativos,
como malhas hexagonais ou personalizadas, para atender a
requisitos especificos de estudo.

3.3 Treinamento do Modelo

O terceiro médulo se concentra no treinamento de modelos
preditivos por meio de uma estrutura modular e extensivel
que padroniza e agiliza o desenvolvimento de novos modelos
usando um modelo de classe base. Atualmente, implementa
quatro modelos distintos—STKDE, STHSL, Arvore de Deci-
s30 e SARIMA—conforme descrito na Secdo 2, selecionados
para representar as quatro principais classes de abordagens
preditivas espago-temporais e adaptados para previsdo em ma-
lhas predefinidas. Além disso, o mddulo oferece flexibilidade
na configurac¢do da granularidade temporal das previsdes, per-
mitindo que os pesquisadores selecionem intervalos como
horas, dias ou semanas, de acordo com as necessidades ex-
perimentais e a resolucdo dos dados. Isso possibilita tanto
previsdes de curto prazo, como padrdes hordrios, quanto a
identificacdo de tendéncias de longo prazo ao longo de sema-
nas.

3.4 Avaliacao do Modelo

O moédulo de avaliacdo analisa os modelos preditivos com
base na malha gerada, na granularidade temporal selecionada
e nos dados de teste. Ele compara as contagens de crimes
previstas e reais para cada célula da malha, permitindo uma
andlise detalhada do desempenho. Para ilustrar a flexibilidade
do framework, diversos cendrios podem ser configurados ajus-
tando parametros como granularidade temporal (por exemplo,
hordria, didria, semanal), resolucdo espacial (por exemplo,
tamanhos de malha de 100 a 1000 metros) e tamanho do con-
junto de dados de treinamento. Além disso, os experimentos
podem avaliar a robustez do modelo sob diferentes condicdes,
como lacunas de previsao e variacdes no tamanho da janela
de treinamento, proporcionando uma ampla gama de insights.
O mddulo aplica métricas de erro, como MSE (Erro Qua-
dratico Médio), RMSE (Raiz do Erro Quadratico Médio) e
MAE (Erro Absoluto Médio) Santos-Marquez [2022], para
quantificar a precisdo preditiva. O desempenho espacial é
analisado por meio de métricas como Hit-Rate, PAI (Indice
de Precisdo Preditiva), PEI (Indice de Eficiéncia Preditiva)
Du and Ding [2023] e ALS (Pontuacao Média do Logaritmo)
Zhou and Matteson [2015], que avaliam a capacidade do mo-
delo de identificar dreas com alta incidéncia de crimes e a
qualidade das previsdes probabilisticas. Juntas, essas métri-
cas fornecem uma avalia¢do abrangente da precisdo estatistica
e do desempenho espago-temporal. Além disso, o0 médulo
aplica o teste de postos sinalizados de Wilcoxon Vinagre et al.
[2021] para validar estatisticamente as diferencas entre mo-
delos ou cendrios, garantindo a robustez e confiabilidade dos
resultados.

3.5 Arquivos de Configuragao

As configuracdes do STEval sao centralizadas em um tnico ar-
quivo YAML, organizado em trés se¢des principais: database,
evaluationemodels. A se¢do database define filtros apli-
cados aos dados, utilizando nomes de colunas como chaves
e critérios de selecdo como valores, permitindo restricoes
por atributos como estado, intervalo de datas e drea espacial.
Além disso, a subsecio columns especifica os atributos a se-
rem mantidos, exigindo pelo menos longitude, latitude e times-
tamp para andlises espaco-temporais. A se¢do evaluation
estabelece pardmetros para avaliacdo dos modelos, como mé-
tricas (HR, MSE, RMSE, ALS e PAI), periodos de treinamento e
teste (train_end_date e test_end_date), granularidade
temporal (temporal_granularity) e resolucdo espacial
(grid_size). A secdo models lista os modelos a serem
treinados e avaliados, cada um definido por sua classe e res-
pectivos hiperpardmetros. Exemplos incluem o STKDEModel,
que especifica days_past e grid_size_optimization;
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o STARIMA, que define configuracdes de ordem sazonal;
e o0 ExtraTreesRegressor, que ajusta parimetros como
n_estimators e max_depth. Essa estrutura modular faci-
lita a personalizag@o dos experimentos, permitindo que pes-
quisadores configurem facilmente os pardmetros essenciais
para andlise e avaliacdo dos modelos no STEval.

database:
filters:
state: 'MG'
start_date: '2024-01-01'
end_date: '2024-08-30'
neighborhood: ['BELO HORIZONTE']
crimes: ['theft']
columns: ['id', 'longitude', 'latitude’,
— 'timestamp']

evaluation:
metrics: ['HR', 'MSE', 'RMSE', 'ALS', 'PAI']
train_end_date: '2024-06-30'
test_end_date: '2024-07-31'
temporal_granularity: '1D'
grid_size: 1000

models:
STKDEModel:
days_past: 180
grid_size_optimization: 1500
STARIMA:
seasonal_order: [1, 1, 1, 7]
STHSLModel:
batch: 1
ExtraTreesRegressor:
n_estimators: 2
max_depth: 25

Configuracao 1. Exemplo de arquivo de configuracio
YAML.

4 Avaliacao do STEval: Resultados &
Discussoes

O STEval ¢ avaliado aqui por meio de experimentagdo de-
talhada, comparando quatro modelos espago-temporais com
um conjunto de dados reais de crimes no Brasil, o que corres-
ponde a nossa terceira principal contribui¢do. Nesta compa-
racdo, configuramos dois cendrios que nos permitem explorar
os modelos sob diferentes condigdes e restrigdes, proporcio-
nando uma andlise detalhada e padronizada.

41 Conjunto de Dados

Foram utilizados dados criminais do Brasil, pais com altas
taxas de criminalidade segundo o Indice Global de Crime
Organizado !. A anilise focou em registros da Policia Militar
de Minas Gerais (PMMG), vinculada a Secretaria de Segu-
ranca Publica de Minas Gerais (SSPMG), no dmbito de um
projeto de pesquisa em parceria com universidades. O estudo
concentrou-se em furtos em Belo Horizonte, com dados do
primeiro semestre de 2024 para treinamento e julho de 2024
para teste. A granularidade adotada foi didria, com células
espaciais de 1.000 metros, permitindo avaliar metodologias
sob diferentes condi¢des para uma andlise robusta do desem-
penho dos modelos. Consideramos os dados de furtos para
Belo Horizonte, um total de 72.191 instancias.

"https://ocindex.net/rankings?f=rankings&view=List
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4.2 Cenarios de Avaliagao

Projetamos dois cendrios para avaliar os modelos de previ-
s@o espago-temporal no STEval: (1) Teste de Granularidade
Temporal, que mede o desempenho em previsdes de 8 horas,
didrias (1 dia) e semanal (7 dias), analisando a adaptabilidade
a diferentes escalas temporais; e (2) Teste de Granularidade
Espacial, que avalia a sensibilidade a resolu¢do espacial, vari-
ando o tamanho da célula de previsdo (grid_size) de 100 a
1000 metros. As avaliagdes utilizam as métricas HR, ALS,
MSE, RMSE e PAI, além do tempo de treinamento, com resul-
tados calculados pela média de dez execugdes e desvio padrio.
A comparagdo estatistica € feita pelo teste de Wilcoxon com
postos sinalizados, destacando os melhores desempenhos em
negrito. Os experimentos foram realizados em uma maquina
com 62 GB de RAM e duas GPUs NVIDIA GeForce RTX
4090.

4.3 Analise dos Resultados
4.3.1 Teste de Granularidade Temporal

A Tabela 1 apresenta os resultados para o cendrio de granu-
laridade temporal, mostrando que o modelo STHSL alcanca
as menores métricas de erro (MSE e RMSE) em granulari-
dades mais finas, como 8 horas, enquanto o modelo STKDE
supera os demais a medida que a granularidade aumenta para
1 dia e 7 dias, indicando sua eficacia em cenarios com maior
agregacdo temporal. No entanto, o erro do STHSL aumenta
com granularidades maiores, demonstrando suas limitagdes
em escalas temporais mais amplas. Em termos de métricas de
desempenho espacial (HR, ALS e PAI), o modelo STARIMA
se destaca em granularidades menores (8 horas e 1 dia) para
a detec¢do de hotspots de curto prazo, enquanto o STHSL
mantém resultados consistentes em todas as granularidades,
com desempenho superior em 7 dias, evidenciando sua ca-
pacidade de modelar dependéncias locais e globais ao longo
do tempo. Embora o modelo Extra Tree Regressor apresente
tempos de execucdo mais rapidos em todas as granularidades,
sua precisdo € inferior nas granularidades mais finas, mas
melhora substancialmente nas maiores, tornando-se uma op-
c¢do viavel para previsdes de longo prazo em que a eficiéncia
computacional € crucial.

4.3.2 Teste de Granularidade Espacial

A Tabela 2 mostra que o modelo STKDE apresenta consis-
tentemente os menores erros em todas as escalas espaciais
analisadas (100 a 1000 metros), demonstrando sua eficacia na
captura de padrdes de densidade e adaptabilidade a diferentes
granularidades. No entanto, a medida que a granularidade au-
menta, a concentrag@o de crimes por célula cresce, resultando
em erros globais mais altos devido a agregacdo espacial.

O STKDE se destaca na identificacao de hotspots em
granularidades mais finas, enquanto o STARIMA tem me-
lhor desempenho em escalas maiores (a partir de 300 metros),
sendo mais adequado para contextos espaciais agregados. J4 o
STHSL, apesar de limitado a granularidades acima de 500 me-
tros devido ao seu alto custo computacional, distribui eficiente-
mente as probabilidades, capturando padrdes espaciais gerais.
Em relagdo ao tempo de execucdo, todos os modelos—exceto
o Extra Tree Regressor—apresentam maior tempo de proces-
samento em granularidades mais finas (como 200 metros),
com reducdo significativa conforme a granularidade aumenta.
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Tabela 1. Resultados do teste de granularidade temporal - Eles demonstram as vantagens do STHSL em previsdes de longo prazo, com
precisdo excepcional mesmo para intervalos fora do dominio de treinamento, e a adequagdo do SARIMA para previsdes de curto prazo.

| Granularidade | Modelo | HR | ALS | MSE | RMSE | PAI | Tempo (s) |

STKDE 0,6156 -5,7323 0,1026 0,3203 6,1555 130,2977

sH STARIMA 0,6363 -5,7935 0,1038 0,3222 6,3633 114,5361
Extra Tree Reg. 0,1743 -18,2408 0,4570 0,6760 1,7428 4,7941
STHSL 0,6304 -5,5822 0,1019 0,3192 6,3035 197,7921
STKDE 0,6206 -6,1963 1,8590 1,3634 6,2061 135,2242

D STARIMA 0,6498 -6,1750 2,0668 1,4376 6,4979 50,2652
Extra Tree Reg. 0,2685 -17,5584 4,5000 2,1213 2,6853 4,7768
STHSL 0,6308 -6,1299 2,1646 1,4713 6,3076 121,3040
STKDE 0,6132 -6,9497 13,8142 3,7168 6,1319 47,2801

D STARIMA 0,6488 -7,2917 22,2755 4,7197 6,4878 23,1659
Extra Tree Reg. 0,4243 -17,1042 89,3000 9,4499 4,2430 4,1532
STHSL 0,6611 -6,9237 37,7471 6,1439 6,6114 11,9333

Tabela 2. Resultados do teste de granularidade espacial. O simbolo

IR

em algumas células indica que o algoritmo ndo pdde ser executado

porque o consumo de memdria excedeu a memdoria disponivel na maquina. Esses resultados confirmam a eficdcia do STKDE em resolugdes

mais finas.
| Granularidade | Modelo | HR ] ALS | MSE | RMSE | PAI | Tempo(s) |
STKDE 0.9949 -8.4494 0.0141 0.1189 9.9505 4005.3209
100 STARIMA 0.5871 -13.8180 0.0211 0.1452 5.8717 1634.8434
Extra Tree Reg. 0.0265 -20.6486 0.0452 0.2126 0.2654 3.0439
STHSL - - - - - -
STKDE 0,6946 -14,2604 0,0516 0,2272 6,9469 730,1817
200 STARIMA 0,6383 -11,6229 0,0544 0,2333 6,3843 779,1182
Extra Tree Reg. 0,0403 -20,1655 0,0858 0,2929 0,4028 4,9851
STHSL - - - - _ _
STKDE 0,6473 -11,0579 0,1270 0,3564 6,4760 469,3738
300 STARIMA 0,6556 -9,8050 0,1324 0,3639 6,5585 427,1419
Extra Tree Reg. 0,0721 19,6754 0,2180 0,4669 0,7210 4,8639
STHSL - - - - - -
STKDE 0,6262 -9,4283 0,2491 0,4991 6,2684 350,0731
400 STARIMA 0,6496 -8,6022 0,2551 0,5051 6,5023 259,8383
Extra Tree Reg. 0,1096 -19,1561 0,4360 0,6603 1,0968 4,8368
STHSL - - - - - -
STKDE 0,6220 -8,3477 0,3646 0,6038 6,2260 284,7334
500 STARIMA 0,6634 -7,9618 0,3772 0,6142 6,6399 176,2598
Extra Tree Reg. 0,1433 -18,7466 0,6980 0,8355 1,4347 4,7629
STHSL 0,6443 -6,8461 0,3676 0,6063 6,4488 845,1507
STKDE 0,6206 -7,6155 0,5589 0,7476 6,2062 236,1839
600 STARIMA 0,6673 -7,6037 0,5856 0,7652 6,6735 124,9251
Extra Tree Reg. 0,1788 -18,3843 1,1000 1,0488 1,7876 4,7562
STHSL 0,6465 -6,5185 0,5868 0,7660 6,4653 4547371
STKDE 0,6228 -7,1283 0,8235 0,9075 6,2508 193,3892
700 STARIMA 0,6544 -7,0947 0,8468 0,9202 6,5680 95,0544
Extra Tree Reg. 0,2107 -18,1054 1,7200 1,3115 2,1143 4,7602
STHSL 0,6211 -6,4222 0,8401 0,9166 6,2339 309,5906
STKDE 0,6348 -6,7219 1,1534 1,0740 6,3478 172,1977
800 STARIMA 0,6598 -6,7145 1,2286 1,1084 6,5979 73,9782
Extra Tree Reg. 0,2302 -17,8321 2,5200 1,5875 2,3025 4,7613
STHSL 0,6352 -6,2193 1,2789 1,1309 6,3517 219,3690
STKDE 0,6214 -6,4749 1,4782 1,2158 6,2321 149,8627
900 STARIMA 0,6454 -6,6403 1,5645 1,2508 6,4727 61,7595
Extra Tree Reg. 0,2470 -17,7641 3,5282 1,8784 2,4766 4,7478
STHSL 0,5050 -5,9291 1,9495 1,3962 5,0647 170,7681
STKDE 0,6198 -6,1550 1,8582 1,3632 6,1979 136,5580
1000 STARIMA 0,6498 -6,1750 2,0668 1,4376 6,4979 50,4199
Extra Tree Reg. 0,2684 -17,5387 4,5500 2,1331 2,6843 4,7149
STHSL 0,6346 -5,9533 2,5110 1,5846 6,3461 121,3384
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Isso favorece aplicagdes que demandam respostas rapidas em
escalas mais agregadas, mas limita a aplicabilidade dos mode-
los em grades de alta resolucdo, especialmente em ambientes
com restricdes computacionais.

4.4 Discussoes e Diretrizes

De modo geral, nenhum modelo espago-temporal superou
os demais em todos os cendrios, métricas ou classes. Cada
um demonstrou pontos fortes em contextos especificos, sem
um dominio absoluto. O STKDE demonstrou maior robustez,
com menores erros em granularidades temporais médias e
longas (1D e 7D), em todas as escalas espaciais e diferentes
volumes de dados ao longo de janelas temporais curtas a mé-
dias (1-12 meses), além de oferecer alta precisdo espacial
em granularidades mais finas. O STARIMA destacou-se na
identificag@o de dreas criticas, especialmente em granulari-
dades espaciais intermedidrias (300—1000 metros), enquanto
o STHSL apresentou melhor desempenho em granularida-
des temporais curtas (8h), mantendo solidez em janelas mais
longas (7D) e resolucdes espaciais ideais (500—1000 metros).
Em contrapartida, o Extra Tree Regressor teve desempenho
inferior, mas com baixo custo computacional, sendo uma op-
¢do vidvel para cendrios com restri¢cdes de recursos ou tempo.
Esses resultados evidenciam a capacidade do framework em
capturar variagdes de desempenho, reforcando seu potencial
como ferramenta estratégica para selecdo e otimizacdo de
modelos em aplicagdes reais.

5 Conclusoes e Trabalhos Futuros

Este estudo apresenta o STEval, um framework padronizado
de avaliacdo desenvolvido para suprir a auséncia de crité-
rios uniformes e replicdveis na modelagem preditiva espago-
temporal. Ao oferecer uma abordagem modular abrangendo
a preparacdo de dados, estruturacdo espacial, treinamento
de modelos e avaliacdo STEval permite andlises abrangentes
e compardveis entre diferentes metodologias. Por meio de
testes rigorosos com dados reais de criminalidade no Brasil, o
framework demonstrou sua capacidade de capturar variacdes
de desempenho em diversas condigdes espaciais e temporais.
Os resultados evidenciam que nenhum modelo se destaca
universalmente, ressaltando a importincia da avaliagdo de-
pendente do contexto. Por exemplo, o STKDE apresentou
bom desempenho em cendrios espaciais de alta resolugdo com
grande volume de dados, o SARIMA adaptou-se eficazmente
a distribuicdes de dados varidveis, o STHSL demonstrou ro-
bustez em previsdes de curto prazo, e o Extra Tree Regressor
ofereceu eficiéncia computacional, apesar de menor precisao
preditiva.

O STEval representa um avango significativo na padro-
nizacdo da avaliagdo de modelos espaco-temporais, promo-
vendo tomadas de decisdo mais confidveis na segurancga pu-
blica e em outras dreas. Como trabalhos futuros, planejamos
incorporar modelos adicionais de diversas categorias metodo-
l6gicas e ampliar a aplicabilidade do framework para outros
fendmenos urbanos, como congestionamento de trafego e ris-
cos ambientais. Além disso, esforcos colaborativos dentro da
comunidade cientifica para padronizar praticas de avaliacdo
podem fortalecer ainda mais o desenvolvimento de modelos
preditivos espago-temporais.
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