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RESUMO

O trabalho tem como objetivo a analise temporal preditiva dos atendimentos realizados
pela Policia Cientifica do Parané no periodo de 2014 a 2023. A necessidade advém da
busca pela compreensao da evolucdo dos atendimentos ao longo do tempo. Almeja-se
orientar a alocacao eficiente de recursos humanos e formulacao de politicas publicas
na area de seguranca. Os dados utilizados sobre as mortes violentas provém da Policia
Cientifica do Parana. Uma comparacéo entre a biblioteca Prophet e Holt-Winters foi
feita para saber qual dois era 0 mais adequado neste estudo.

Palavras-chave: Data science; Modelagem preditiva; Prophet; Séries temporais;
Seguranca Publica.



ABSTRACT

The objective of the work is the predictive temporal analysis of the services provided by
the Scientific Police of Parana in the period from 2014 to 2023. The need arises from
the search for understanding the evolution of services over time. The aim is to guide
the efficient allocation of human resources and the formulation of public policies in the
area of security. The data used on violent deaths comes from the Scientific Police of
Parana. A comparison between the Prophet and Holt-Winters libraries was made to find
out which two were most suitable for this study.

Keywords: Data science; Predictive modeling; Prophet; Time series; Public security.
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“Os relatos espurios que enganam 0s ingénuos sdo acessiveis.
As abordagens céticas sdo muito mais dificeis de encontrar.

O ceticismo ndo vende bem.”

(Carl Sagan)
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1 INTRODUGCAO

A gestéao publica é encarregada de buscar solu¢des para atender as demandas
sociais de forma racional e eficiente, por meio da implantagéo de politicas publicas. A
andlise de dados e a utilizagdo de processos analiticos podem auxiliar na compreensao
dos padrdes de ocorréncia de crimes em uma cidade, permitindo o uso inteligente dos
recursos do Estado em prol do desenvolvimento socioeconémico e da qualidade de
vida da populacgéao.

Assim, esta pesquisa se justifica pela necessidade de atender as demandas
sociais no campo da seguranca publica, acompanhando as tendéncias de mortes
violentas (MV) no Parana.

1.1 A POLICIA CIENTIFICA DO PARANA

Nesta secdo, apresenta-se um resumo da linha do tempo da Policia Cienti-
fica do Parana (PCP), com o objetivo de situar a instituicdo dentro da organizacao
administrativa do Estado, como mostrado na Tabela 1.

Tabela 1 — Leis e decretos.

Ano | Evento

1892 | A Lei Organica n® 15, de 21 de maio, institui a Reparticdo Central de Policia, com o cargo de

Médico da Policia, subordinados a Secretaria de Negécios do Interior e Justica.

1929 | Regulamento Geral da Policia Civil do Estado do Parana; alterando o nome do Servigo de

Medicina Legal para Departamento de Medicina Legal

1935 | Decreto Estadual n® 790, de 16 de maio, criacdo do Instituto de Criminalistica; A Lei n° 26, de

21 de outubro, organizou as trés Secretarias de Estado, dentre elas a do Interior e Justica,

que obteve a responsabilidade sobre os servicos de Justica Publica; Policia Civile Militar

1942 | O Decreto-lei n? 41, de 22 de junho, redefiniu a denominagao desta Secretaria, passando a

denominar-se Secretaria do Interior, Justica e Seguranca Publica

1962 | Lein® 4615, de 9 de julho, criacao da Secretaria de Seguranca Publica e institui o Instituto de

Policia Técnica e Instituto Médico Legal.

1974 | Foi instituido o Estatuto da Policia Civil, foram criadas as carreiras de Quimico Legal e de

Toxicologista.

2001 | Emenda Constitucional Estadual n® 10, de 24 de outubro, desvinculacao da Policia Civil e

criagéo da Policia Cientifica do Parana

2019 | Lein°13.964/2019, de 24 de dezembro, Pacote Anti-crime proposto pelo Ministro Sérgio Moro
Fonte: O Autor.

A Policia Cientifica do Parana (PCP) é o 6rgao central de pericia oficial de
natureza criminal e esta subordinada a Secretaria de Estado de Seguranca Publica
do Parana (SESP PR). Ela é composta pelo Instituto de Criminalistica (IC) e Institutos
Médico-Legal (IML). O Instituto de Criminalistica € um 6rgao de natureza técnico-
cientifica, cujas atividades sdo descritas na legislacao penal vigente. Suas principais
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funcdes incluem o exame pericial e a emissao de Laudo Pericial, realizados por Peritos
Oficiais. O objetivo dessas acdes é descrever e/ou apontar o modus operandi de um
fato delituoso ou em suspeita de delito, fornecendo informagdes relevantes para as
investiga¢des criminais.

Recentemente, a estrutura do Instituto de Criminalistica passou por uma signifi-
cativa expansao, indo de 10 sedes para 18 unidades entre os anos de 2019 a 2021,
majoritariamente devido ao ex-ministro da Justica Sérgio Moro, que neste periodo
propbds o Pacote Anticrime (Lei n° 13.964/2019) e a destinacado de recursos para a
Seguranca Publica. Essas unidades estao localizadas nas cidades de Londrina, Ma-
ringa, Foz do Iguacgu, Cascavel, Guarapuava, Umuarama, Ponta Grossa, Paranagua,
Francisco Beltrdo, Jacarezinho, Unido da Vitéria, Paranavai, Pato Branco, Toledo, Telé-
maco Borba, Apucarana, Campo Mourao e Curitiba. O Instituto também participa de
operacdes anuais, deslocando efetivos para apoiar investigagdes e atender demandas
especificas.

Os Peritos Oficiais sao servidores publicos que desempenham duas funcoes
distintas na Policia Cientifica: Perito Criminal e Médico Legista. Sua atuagéo é funda-
mental na area da pericia criminal, sendo responsaveis por uma variedade de exames
e andlises em diferentes areas de conhecimento. Entre as principais areas de atuacao
dos peritos oficiais no Parana, de acordo com a PCP, estdo os exames de acidente
de transito, anatomopatoldgico, antropologia forense, audiovisual, balistica, clinica
médica, computagéo forense, contabil, crimes contra 0 meio ambiente, crimes contra o
patrimdénio, crimes contra a pessoa, desenho técnico, documentoscopia, engenharia
legal, exame merceoldgico, genética molecular forense, hipnose forense, identificagao
veicular, informacgéao, informagéo Técnica, nada Consta - DPVAT, necrépsia, odontologia
legal, projetos e pareceres técnicos, quimica legal e toxicologia forense.

A atuagao desses profissionais € de extrema importancia para o sistema de
justica, pois suas analises sdo imparciais e fundamentadas cientificamente, auxiliando
na tomada de decisdes judiciais.. O Instituto Médico Legal € o responsavel por realizar
exames na area de Medicina Legal. Ele é encarregado de pericias em cadaveres, partes
de corpos, ossadas completas e em pessoas, além de conduzir exames laboratoriais
em patologia, toxicologia, quimica legal e sexologia forense.

As atividades do IML sao essenciais para o esclarecimento de ébitos, identifi-
cacao de vitimas, investigacdo de mortes violentas e analises relacionadas a medicina
legal.

A Policia Cientifica do Parana desempenha um papel fundamental no ambito
da pericia criminal, fornecendo suporte técnico e cientifico para a investigacao de
crimes e a analise de situagbes complexas. A atuagao dos peritos oficiais, bem como a
estruturacao do Instituto de Criminalistica e do Instituto Médico Legal, sdo elementos
essenciais para a promog¢ao da justica e a garantia da seguranca publica no Estado do
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Parana.

A questao de pesquisa que orienta este estudo €: Como ferramentas de analise
computacional podem ser utilizadas para prever a tendéncia das mortes violentas e
dimensionar o efetivo necessério para atendimento da demanda a fim de orientar a
gestao publica?

Este trabalho respondera esta questao para o caso especifico da Policia Ci-
entifica do Paranad, utilizando previsdes a partir de dados sobre mortes violentas para
determinar a quantidade de peritos atuando na instituicao.

1.2 OBJETIVO GERAL

Estimar o numero de peritos necessario para atender com qualidade a carga
de trabalho demandada nos préximos dez anos.

1.3 OBJETIVOS ESPECIFICOS

a) Descrever uma analise histérica e geografica dos dados referentes a mortes
violentas disponibilizados pela PCP;

b) Tratar os dados obtidos para aplicar andlises estatisticas, modelagens e heuristi-
cas;

c) Aplicar diferentes métodos de modelagem e previsdo aos dados analisados;

d) Determinar entre os métodos Prophet e Holt-Winter qual é o mais adequado para
realizar previsdes com a base de dados obtida;

e) Prever o numero de peritos necessarios para manter os niveis de qualidade e
carga de trabalho na PCP para os préximos dez anos.
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2 REVISAO DE LITERATURA

Iniciou-se a revisdo a partir de uma pesquisa bibliométrica, utilizando ferramen-
tas de analise de dados para identificar os principais autores, documentos e fontes
relevantes para a area de interesse do trabalho. Também foi necessario estabelecer
uma revisao bibliografica dos artigos relacionados aos métodos Prophet e outros mais
convencionais, como de suavizagao exponencial e ARIMA. Por fim, foi realizada uma
revisdo dos artigos identificados na primeira etapa, buscando resumir os principais
métodos e ferramentas utilizadas pelos autores.

2.1 PESQUISA BIBLIOMETRICA

Utilizou-se a biblioteca bibliometrix em R para avaliar quantitativamente a
producao académica relacionada a previsdo com séries temporais, tendo em vista
avaliar quais métodos vem sendo mais utilizados e objetivamente avaliar quais autores,
livros e revistas sao mais relevantes na analise de séries temporais. Para isso, iniciou-se
na base de dados Scopus a partir de uma pesquisa avang¢ada utilizando as palavras-
chave "time series forecast” a serem buscadas em todos os campos (ou seja, no titulo
do artigo, no titulo da fonte, lingua, autor, editor, afiliacao, resumo, palavras-chave,
referéncias, etc.). Ao mesmo tempo, limitou-se a pesquisa aos artigos publicados a
partir de 2019. Assim, foi utilizada a pesquisa por “ALL(“time series forecast”) AND
PUBYEAR AFT 2019”. Obtiveram-se 1999 ocorréncias (Figura 1), entre artigos, papers
de conferéncias, artigos de revisdo, livros (na integra ou capitulos), entre outros. Em
seguida, os resultados foram exportados para o formato BibTeX de referéncias em
um arquivo “scopus.bib”, selecionando-se a op¢ao para exportar todos os metadados
disponiveis.
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Figura 1 — Pesquisa utilizando a biblioteca bibliometrix

ALL ( "Time series forecast" ) AND PUBYEAR > 2018

Showless [

£ Editin advanced search

Documents  Preprints  Patents  Secondary documents  Research data 71

1,999 documents found ~ Analyze results 7

Download  Citation overview === More Show all abstracts ~ Sort by Date (newest) v H =

O anv

Saved preferences
[1 My BibTeX settings

File types
csv
RIS

Plain text

Reference managers
Mendeley

Zotero (RIS)
EndNote (RIS)

Platforms
SciVal

Fonte: O autor.

Posteriormente, recorreu-se ao passo-a-passo dado por Aria e Cuccurullo
(2017) na documentagao do bibliometrix para importar, tratar e visualizar os dados
referentes aos 1999 documentos pesquisados. Iniciou-se pela importacao dos dados
para um dataframe bibliografico:

file <- "7/R/scopus.bib"
M <- convert2df

(file = file, dbsource = "scopus", format = "bibtex")

Na sequéncia, realizou-se a analise, gerando um objeto da classe bibliometrix
“results” contendo estatisticas basicas como contagem de autores e artigos, distribui-
cbes de frequéncias, indices de colaboracao entre paises, etc. A funcdo summary foi
utilizada para agrupar as principais informacoes.

results <- biblioAnalysis(M, sep = ";")
options(width=100)

S <- summary(object = results, k = 10, pause = FALSE)

Outras funcdes foram utilizadas para gerar graficos e analisar os dados, que
serdo explorados em detalhe na Subsecédo Resultados.
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2.1.1 Resultados

Os documentos pesquisados foram publicados de 2019 a 2023, e alguns ainda
serdo publicados em 2024 mas ja constam na base de dados da Scopus, conforme o
grafico da Figura 2. Alguns deles podem ter sido repetidos ou terem dados incompletos
na busca, por isso totalizaram 1980 documentos (19 a menos que os dados de entrada).

Figura 2 — Ano dos documentos pesquisados.
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Fonte: O autor.

Estes documentos provém de 1025 fontes (revistas, livros, conferéncias etc.),
e possuem uma meédia de citacées de 10,36 por documento. Eles estao estratifica-
dos conforme mostrado na Figura 3, com a maior parte sendo artigos e papers de
conferéncia.
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Figura 3 — Tipos de fontes.
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Foram identificados 5370 autores diferentes, sendo apenas 128 autores de
artigos de autor unico. A média € de 3,73 autores por artigo, sendo que 25,61% dos
artigos de multiplo autor sdo de cooperacdes internacionais.

Os paises mais produtivos foram China, Estados Unidos e india, com destaque
para o Brasil na nona posicédo, conforme mostra o Grafico da Figura 4. Na Figura 5,
observa-se o0s autores mais produtivos e suas producdes ao longo dos anos. Os paises
tiveram interacdes significativas, e a representagao grafica destas interacoes pode ser
observada na Figura 6, onde cada pais € uma bolha (com o diametro proporcional ao
numero de artigos publicados) e as linhas representam a conexao entre autores de
diferentes paises dentro de um mesmo artigo.
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Figura 4 — Paises mais produtivos.
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Figura 5 — Autores mais produtivos.
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Fonte: O autor.

Os artigos mais citados dentre os pesquisados sao quatro artigos de revisao
e seis artigos cientificos. Quatro deles sao relacionados a energia solar, trés sobre
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turismo, um sobre preco de agdes, um sobre economia verde e uma revisao tedrica e
pratica sobre previsdes. Estes artigos serao explorados na revisao bibliografica.

Por outro lado, os documentos mais citados pelos artigos pesquisados foram
trés livros e sete artigos. Um dos livros trata previsbes de modo mais generalizado,
enquanto os outros dois focam em deep learning e analise de séries temporais, respec-
tivamente. Os artigos foram publicados de 1996 a 2018 e tratam desde redes neurais
até previsao de necessidades energéticas de paises. Estes livros e artigos também
serdo explorados com maior detalhamento na revisao bibliografica.

Figura 6 — Interagdes entre autores de diferente paises
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Fonte: O autor.

As fontes mais relevantes, considerando o niumero de artigos publicados em
cada uma, sdo dadas na Tabela 5. Ha um destaque nas areas de energia e sustentabi-
lidade, que se mostram mais uma vez relevantes.

Por fim, as palavras-chave mais relevantes foram: Forecasting, Machine Le-
arning, Deep Learning, Time Series, Covid-19, Time Series Forecast, Time Series
Forecasting, LSTM, ARIMA e Neural Networks. Observa-se o grande interesse em
aprendizado de maquina, redes neurais e inteligéncia artificial para obter previsées
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Tabela 2 — Principais revistas cientificas identificadas na bibliometria.

Fonte N¢ de artigos
Energies 52
IEEE Access 29
Sustainability (Switzerland) 27
Expert Systems with Applications 24
International Journal of Forecasting 24
Lecture Notes in Computer Science 24
Energy 22
ACM International Conference Proceeding Series 20
Applied Energy 20
International Journal of Environmental Research and Public Health 18

Fonte: O autor.

com séries temporais, sendo que LSTM (Long Short-Term Memory) € um dos métodos
utilizados em redes neurais para aprendizado de maquina. Outro método muito recor-
rente € o ARIMA (modelo autorregressivo integrado de médias méveis). O assunto
mais destacado na anélise de palavras-chave foi Covid-19, o que é esperado visto que
a janela temporal analisada foi exatamente a partir do inicio da pandemia, em 2019.

As palavras-chave foram estruturadas em um grafico de rede (Figura 7), onde
se pode observar cinco aglomerados principais. O primeiro e maior aglomerado (azul)
reune palavras-chave correlacionadas a previsoes e inteligéncia artificial. Observa-se
que estes métodos sdo os mais usuais atualmente. Outro aglomerado importante, em
vermelho, esta relacionado a estudos de saude e ao Covid-19. Em roxo, as palavras-
chave relacionadas a previsao do tempo e energia solar. Ja em verde, métodos de
previsdo e tomada de decis6es. Em laranja, a palavra-chave “prediction”, que é quase
um sindnimo de forecast (predicao/previsao).
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Figura 7 — Ocorréncias das palavras-chave.
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2.2 REVISAO BIBLIOGRAFICA

A partir da documentacao do método Prophet, foram explorados os artigos
fundamentais que embasaram as técnicas utilizadas pela biblioteca. Esta Se¢ao esta
subdividida de acordo com o viés prioritario de cada artigo pesquisado. Inicialmente,
explicita-se a teoria por tras da técnica Box-Jenkins e, depois, 0s métodos convencionais
e suas aplicagdes.

2.2.1 Teoria

Uma técnica de modelagem autorregressiva muito popular € a chamada Box-
Jenkins, descrita pelos autores inicialmente em 1970 em seu livro que teve sua quinta
edicao publicada em 2016 (BOX et al., 2015). Neste livro, os autores abordam a dife-
renca entre processos deterministicos e estocasticos, e, dentre estes, 0s estacionarios
e nao estacionarios. Ou seja, 0s processos deterministicos seriam completamente
explicados pelas variaveis de interesse, enquanto os estocasticos admitem que existem
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flutuagdes e influéncias n&o previamente determinadas que levam a uma incerteza,
que pode ser calculada levando a uma probabilidade de o valor futuro estar dentro de
um limite determinado.

Modelos estacionarios de processos estocasticos pressupdem que ao longo
do tempo a média e variancia sao constantes, enquanto os nao estacionarios admitem
variacao. Os autores apontam os modelos autorregressivos como muito Uteis na repre-
sentacao de certas séries temporais que ocorrem na pratica. Eles explicam que neste
modelo, o valor atual é expresso como um agregado finito linear de valores anteriores
do processo mais um choque aleatério ar. Através de manipulagdes algébricas, os
autores mostram que essa série finita € equivalente a uma série infinita com ar, ars, ...
No caso dessa série ser convergente, 0 processo € estacionario; caso contrario, &€ ndao
estacionario.

Os autores também definem, similarmente, os modelos de médias méveis, que
seriam uma soma finita de parametros “peso” que multiplicam variaveis de choque
aleatério anteriores ar_1, ar_s, ...; 0S autores esclarecem que o termo “média mével” é
um tanto errbneo, uma vez que a soma dos parametros “peso” ndo necessariamente
€ igual a unidade. Por fim, os autores unem estes modelos em um modelo ARMA
(modelo autorregressivo de médias moveis), sendo ele dado pela soma dos parametros
que multiplicam observagdes anteriores (autorregressivos) com os parametros peso
multiplicando as variaveis de choque anteriores (médias méveis).

Os autores afirmam ainda que alguns processos nao estacionarios poderiam
ser representados a partir de modelos ARIMA, ou seja, modelos mistos autorregres-
sivos integrados de médias méveis, obtido teoricamente pela soma ou integracao de
processos ARMA estacionarios. Hyndman (2002) explica que o método Box-Jenkins
possui trés estagios, acrescidos de um passo preliminar de preparo dos dados mais
um passo posterior de previsdo em si. Seriam eles:

1. Preparacéo dos dados, transformando-os com o objetivo de estabilizar a varidncia
em séries em que esta varia com o nivel; também é usual tomar a variagdo
entre as leituras consecutivas da série (ou entre leituras separadas por um ano),
processo chamado de differencing, o que, segundo Hyndman (2002), seria mais
facil de modelar que os dados originais;

2. Estimacao dos parametros, selecionando os melhores valores para o ajuste dos
dados;

3. Verificagao do modelo, testando as suposi¢cées para garantir que o modelo é
adequado. Caso contrario € necessario retornar ao passo 2;

4. Revisao, o objetivo final do processo, é facilmente computavel uma vez que se
tem um modelo selecionado, estimado e verificado.
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2.2.2 Métodos e Aplicacdes

Hastie e Tibshirani (1987) propuseram aplicagdes para os modelos aditivos
generalizados (GAMSs) publicados por eles no ano anterior, indicando seu uso seja
para andlise de covariancia ndo parameétrica ou regressao logistica ndo paramétrica.
Estes autores fundamentaram a base do conhecimento necessario para que Taylor e
Letham (2017) pudessem desenvolver a biblioteca Prophet do Facebook, automatizando
as previsoes e permitindo a analise de um volume de dados muito maior de forma
confiavel. Os autores dessa ferramenta se basearam nas ideias de modelos de séries
temporais estruturais, ja apontados como tradicionais por Harvey e Peters (1990),
em que o modelo se separa em componentes de tendéncia, sazonalidade, ciclos
e uma componente irregular. O desafio em 1990 era definir métodos de computar
os estimadores de verossimilhanga maxima, de forma que alguns algoritmos foram
testados para definir o mais eficiente computacionalmente.

Um método muito utilizado para modelar efeitos sazonais é o de suavizacao
exponencial. O pacote forecast para R, proposto por Hyndman e Khandakar (2008),
utiliza este método e o corresponde a um modelo de espaco de estados usando um
framework proposto anteriormente (HYNDMAN et al., 2002). No trabalho de 2002,
os autores utilizam o método automatizado e o comparam a solugdes testadas nas
competicdes de Makridakis (M-competition e M3-competition, vide Subsecao 2.2.2.1),
obtendo resultados comparaveis aos melhores métodos. Estas competigées contribui-
ram fortemente para os avangos na area de previsdes com séries temporais. Mais tarde,
Livera, Hyndman e Snyder (2011) propdem um novo framework de espago de estados
incorporando transformacdes Box-Cox (algoritmos utilizados para normalizar dados
cuja distribuicao ndo seja normal), representacdes em séries de Fourier com coeficien-
tes que variam com o tempo e correcao de erro por ARMA (modelo autorregressivo de
medias moveis).

2.2.2.1 Competicdes de Makridakis

As competicoes de Makridakis sdo uma série de competicbes que ocorrem
desde 1982 para avaliar modelos de séries temporais e a acuracia dos métodos de
previsdo. A primeira competicdo, chamada M-competition, avaliou 15 métodos e 9
variacoes em 1001 séries temporais. Em 2000, a terceira edicdo (M3-competition)
avaliou 24 métodos com dados de 3003 séries temporais. A sexta competicdo esta em
andamento, tendo seus resultados finais publicados até 2024, e esta usando dados
em tempo real de bolsas de valores para testar todos os mais importantes métodos de
previséo, incluindo aprendizado de maquina, deep learning e métodos estatisticos.

Makridakis, Spiliotis e Assimakopoulos (2022) explicam que em suas primeiras
edicoes, as competicdes concluiram que métodos mais complexos ndo necessaria-
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mente traziam resultados melhores que modelos mais simplificados (na M-competition,
0 método de suavizagao exponencial superou 0 método Box-Jenkins, mais sofisticado,
que na época era conhecido como “rei”). Os autores ainda complementam que a
M2-competition, realizada em tempo real permitindo incorporar julgamentos pessoais
dos analistas acerca dos dados e da economia, mostrou que a intervencao humana nao
melhorou as previsdes estatisticas, ao contrario das expectativas. Ao longo do tempo,
crescentemente se observou que a combinagao de varios métodos gera melhores
resultados, na média, em comparagado a métodos isolados. Somente em 2018 (M4)
que a balanca se inverteu, tendo dois métodos complexos que combinavam estatistica
e aprendizado de maquina, superaram os métodos combinados mais simples. Na M5,
em 2022, a dominancia dos métodos de aprendizado de maquina se intensificou, com
os 50 métodos mais bem posicionados pertencendo a esta classe.

2.3 RESULTADOS DA PESQUISA BIBLIOMETRICA

Conforme exposto na Secéo 2.1, selecionou-se os artigos relacionados a
andlise de séries temporais que: a) foram mais citados dentro da pesquisa; e b) foram
mais citados pelos artigos da pesquisa, incluindo aqueles que nao estao dentro da
pesquisa. Estes artigos cientificos estao descritos com mais detalhes nas Subsecdes
2.3.1e23.2.

2.3.1 Artigos recentes mais relevantes

Os documentos mais citados dentre os selecionados, ou seja, aqueles que
foram publicados nos ultimos cinco anos, foram quatro artigos de revisao e seis artigos.
Os quatro artigos de revisao envolveram previsées de demandas turisticas (SONG; QIU;
PARK, 2019), o estado da arte em previsdes relacionadas a produgédo de energia solar
(AHMED et al., 2020), aprendizado de maquina e técnicas meta-heuristicas aplicadas a
previsdes de geracao fotovoltaica (AKHTER et al., 2019), e um grande artigo de revisao
sobre previsdes em geral, explicitando teoria e pratica e reunindo diversos modelos,
técnicas, métodos e aplicacoes (PETROPOULOS et al., 2022).

Entre os sete outros artigos, ha trés na area de energia (GHIMIRE et al., 2019;
HE et al., 2019; ZANG et al., 2020), sendo dois deles aplicados a previsao de radiacao
solar e um aplicado a expansao de energias renovaveis em empresas chinesas. Os
dois primeiros usam redes neurais com metodos hibridos, enquanto o ultimo utiliza
regressdes com variaveis explicativas e modelagem com valor limitrofe (semelhante a
modelagem com pontos de mudanca explicada adiante, em Modelos Utilizados pelo
Prophet). Dois outros artigos realizam previsdées na érea turistica, sendo que Sun et al.
(2019) usam aprendizado de maquina aplicado a dados de pesquisa em buscadores
de internet para prever a chegada de turistas em Pequim; enquanto Zhang et al. (2021)
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combinam métodos econométricos e qualitativos para projetar a recuperagao turistica
em Hong Kong apés a pandemia de Covid-19. Long, Lu e Cui (2019) aplicam redes
neurais multi-filtros para prever movimentos no mercado de ag¢des, obtendo resultados
que, segundo os autores, sdo superiores a métodos tradicionais de aprendizado de
maquinas, modelos estatisticos e redes neurais de estrutura singular.

2.3.2 Artigos historicos mais citados

Por outro lado, os artigos mais citados pelos documentos pesquisados, ou seja,
de mais alto impacto historicamente, se dividiram em dois grandes grupos: primeiro,
aqueles que tratam da metodologia (todos relacionados a redes neurais); segundo,
aqueles que aplicam diversas metodologias a problemas de outras areas (sendo a
maioria absoluta relacionada a energia).

Hill, O’Connor e Remus (1996) comparam um método de previsdo com base
em redes neurais a seis métodos tradicionais estatisticos e graficos utilizados na
primeira competicdo de Makridakis (1982). Os autores concluiram que as redes neurais
desempenharam melhor com dados trimestrais e mensais, enquanto empataram com
os outros métodos com dados anuais. Isso se deu, segundo eles, pela boa capacidade
das redes neurais de lidar com descontinuidades.

Hochreiter e Schmidhuber (1997) desenvolveram o método LSTM (long short-
term memory, memaoria longa de curto prazo), tendo em vista a alta complexidade e
longos tempos de computacao com os métodos anteriores. Segundo os autores, 0
LSTM tem complexidade O(1) para cada iteracdo temporal, sendo entdo muito mais
rapido e também mais eficiente, gerando bons resultados com mais recorréncia do
que os outros métodos a que foi comparado. Este artigo foi tao influente que o método
LSTM se encontra, também, entre as dez palavras-chave mais utilizadas nos artigos
pesquisados na bibliometria.

Zhang (2003) utiliza uma metodologia hibrida de redes neurais e 0 método
ARIMA, combinando duas técnicas muito utilizadas para previsbes com séries tem-
porais. O autor explica que séries mais complexas de dados podem ser divididas em
duas componentes, uma linear e uma nao linear. O método consiste em dois passos,
primeiro os dados sdo modelados com ARIMA para capturar toda componente linear;
depois, utiliza-se o método de redes neurais para modelar os residuos obtidos a partir
do primeiro passo. Assim, a ndo linearidade seria modelada pela rede neural. O autor
conclui, utilizando trés conjuntos de dados distintos, que o0 método hibrido é superior
aos dois métodos utilizados isoladamente.

O unico artigo de metodologia aplicada com tematica diferente de energia
foi escrito por Lim e McAleer (2002), abordando a previsdo de demanda turistica na
Australia analisando a chegada de visitantes de Hong Kong, Malésia e Singapura em
dados trimestrais. Os autores utilizaram modelagem ARIMA usando o método Box-
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Jenkins, buscando tratar os dados quando eles se mostram ndo estacionarios (como
descrito no passo 1 da metodologia descrita por Hyndman (2002). Para selecionar o
modelo mais adequado, os autores minimizaram o RMSE (root mean squared error,
raiz do erro quadratico meédio). Os autores identificaram alguns eventos isolados que
alteraram significativamente o turismo em datas especificas, como a crise de precos
de petroleo em 1979, a celebragao bicentenaria da colonizagcédo europeia de 1988, e
a greve de pilotos aéreos australianos em 1989-1990. Para modelar estes efeitos, o0s
autores usaram variaveis dummy.

Reikard (2009) utilizou dados de irradiagdo solar em séries de 5, 15, 30 e
60 minutos. O autor comparou os métodos de regressao logaritmica, ARIMA e o
método de séries temporais estruturais (no entanto, o autor chama esse método de
modelo de componentes ndo observadas, UCM), além de utilizar redes neurais e
um meétodo hibrido de regressdes e redes neurais. Utilizando o método ARIMA com
variaveis causais, o autor também define um método de funcdes de transferéncia.
Ao todo, foram seis métodos submetidos a testes e comparados. O autor identificou
que os melhores resultados em geral foram obtidos com o método ARIMA, embora
houvesse algumas excecdes. Em resolugdes muito altas, um método de fungdes de
transferéncia, utilizando dados de cobertura de nuvens, se sobressaiu. Em alguns
casos, especialmente em resolugdes de 5 minutos, os métodos de redes neurais e
hibridos foram melhores. O autor comenta, no entanto, que o método ARIMA toma
fracOes de segundo em um computador pessoal para ser processado, enquanto os
métodos de UCM e redes neurais sdo muito mais lentos e tem resultados semelhantes
ou piores que o ARIMA.

O trabalho de Wang, Li e Li (2018) também é relacionado a energia, mas do
ponto de vista de demanda. Os autores utilizaram o modelo ou sistema Grey (GM),
que utiliza poucos pontos de dados e equacdes diferenciais para estimar os pontos
futuros. No entanto, os autores admitem que o GM foi melhorado ao longo dos anos
e novas metodologias foram adicionadas. Primeiro, como o método utiliza apenas
5 a 10 pontos de dados, os dados histéricos mais antigos normalmente nao eram
representados; para corrigir isso, 0s autores utilizam o método metabdlico mével, em
que os dados sdo tomados cinco a cinco e retroalimentados ao modelo, de modo que
os dados mais antigos serao utilizados, mas em proximas iteracdes os dados mais
novos os substituem, dando um peso maior aos dados mais atuais. Outra melhoria foi
a adic&o de ndo linearidades ao modelo. Por ultimo, os autores propdem um modelo
combinado com o método ARIMA. Assim, trés modelos sao testados: MGM (modelo
Grey metabdlico mével), NMGM (modelo grey metabdlico mével néo linear) e MGM-
ARIMA (combinado). Os dados utilizados sao o historico anual de consumo de energia
da China e da india. Os autores utilizam o indicador de erro MAPE (mean absolute
percent error, erro percentual absoluto médio) para avaliar os modelos, chegando a
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erros médios muito baixos, na ordem de 0,8 a 2,19%. O modelo NMGM teve a menor
dispersao de erro, enquanto o modelo MGM-ARIMA chegou aos menores valores de
erro.

Qing e Niu (2018) utilizaram redes neurais baseadas em LSTM para estimar a
irradiacao solar com base em dados meteorologicos de temperatura, ponto de orvalho,
umidade, visibilidade, velocidade de ventos e sumario descritivo. Eles compararam o
método ao algoritmo de retropropagacéo (BPNN), obtendo erros médios quadraticos
mais baixos com LSTM.

Os artigos pesquisados (excluindo os livros e artigos de revisdo) foram sumari-
zados na Tabela 3, evidenciando seus principais pontos.



Tabela 3 — Resumo dos artigos pesquisados
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Dados Método(s) Métrica(s) Observacao Referéncia
M-competition RN APE Comparacao aos (HILL;
métodos da M- O’CONNOR;
competition REMUS, 1996)
N/A LSTM N/A Descricdo do mé- (HOCHREITER,;
todo SCHMIDHUBER,
1997)
WS, CLD, BPUSD Hibrido RN- MSE, MAD Componentes li- (ZHANG, 2003)
ARIMA near e ndo-linear
Irradiagdo solar (5 RL, ARIMA, STS, MAPE ARIMA é superior (REIKARD, 2009)
a 60 min) RN, Hibrido RN-
ARIMA
Consumo ener- GM MAPE, MSPE Unico com mo- (WANG; LI; LI,
gético anual da delo Grey 2018)
China e India
Meteorol6gicos LSTM, BPNN RMSE Estima incidéncia (QING; NIU,
(1h) solar a partir de 2018)
outras variaveis
Radiagao solar CLSTM MAPE, MAE, Compara com (GHIMIRE et al.,
(30 min) RMSE LSTM, CNN, DNN 2019)
Indicadores Estatistico Limi- N/A Tenta prever crédi- (HE et al., 2019)
econbémicos de trofe tos verdes e inves-
150 empresas timentos em ener-
chinesas gia renovavel
Precos, volumes MFNN Retorno total, Compara comou- (LONG; LU; CUI,
e quantidades de Acurécia (%) tros métodos 2019)
acbes negociadas
(1 min)
Pesquisas efetua- KELM nRMSE, MAPE Diversos modelos (SUN et al., 2019)
das em buscado- testados e compa-
res de internet rados
Parametros mete- Hibrido CNN- MAE, nMAE, Compara comos (ZANG et al,
orolégicos geolo- LSTM RMSE, nRMSE, métodos individu- 2020)
calizados R ais
Dados turisticos ARDL-ECM N/A Estima a recu- (ZHANG et al,
trimestrais e da- peragdo turistica 2021)

dos econdmicos

pds-pandemia

Fonte: O autor.

Com isso, observou-se que os métodos que usam redes neurais sao 0S mais
utilizados atualmente, enquanto métodos consagrados incluem ARIMA e séries tempo-
rais estruturais. As métricas mais utilizadas foram MAPE e RMSE, incluindo algumas
de suas variacdes como APE, MAE, nRMSE e MSE.
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2.4 PESQUISA BIBLIOMETRICA ESPECIFICA AO TEMA

O mesmo método de pesquisa da se¢ao anterior porém os parametros foram
alterados para "ALL ( "violent deaths"OR "crime forecasting") AND PUBYEAR > 2018
AND PUBYEAR < 2024 AND ( LIMIT-TO ( SUBJAREA , "COMP") OR LIMIT-TO (
SUBJAREA , "ENGI") OR LIMIT-TO ( SUBJAREA , "MATH") OR LIMIT-TO ( SUBJAREA
, "DECI") )", ou seja, as palavras-chave passaram para violent deaths OU crime
forecasting entres os anos de 2019 e 2023, limitados as subareas de computer science,
engenharia, mathematics e decision science. A busca retornou 666 itens cujos trabalhos
mais citados, com relevancia ao tema, séo os artigos ciéntificos:

a)

Wang et al. (2020) compararam o poder preditivo entre varios algoritmos
de aprendizado de maquina Os resultados baseados apenas nos dados
histéricos de crimes sugerem que o modelo LSTM superou KNN, random
forest, maquina de vetores de suporte, Bayes ingénuo e redes neurais
convolucionais;

Zhang et al. (2020) construiram a rede de conscientizacao da situacao do
crime (crime situation awareness network - CSAN) como um novo modelo de
previsao de referéncia por meio da integracao de estruturas de codificadores
automaticos variacionais e rede neural geradora de sequéncia baseada
em contexto. Os experimentos finais demonstram que o CSAN supera
principalmente outros algoritmos de previsao espago-temporal comumente
usados, como o Conv-LSTM, na previsao regional de frequéncia de crimes
multitipos.



33

3 O MODELO PROPHET

No ambito deste estudo, a analise de dados e a previsdo desempenham um
papel fundamental na compreensao das tendéncias temporais nas ocorréncias de
Mortes Violentas (MV). Uma abordagem que empregamos € o Modelo Prophet, uma
ferramenta desenvolvida pelo Facebook (atual Meta) para previséo de séries temporais.
Este modelo se baseia em principios consolidados de modelagem e estatistica, como
modelos aditivos generalizados (GAMs) e algoritmos de minimizagdo Quase-Newton,
para capturar tendéncias lineares e nao lineares, resultando em previsdes precisas e
detalhadas, associadas a possibilidade de automatizacao para lidar com um nimero
cada vez maior de dados. O Modelo Prophet oferece diversas caracteristicas distintas
que o tornam adequado para a analise das ocorréncias de MV ao longo do tempo:

a) ldentificacdo Automatica de Tendéncias: E capaz de identificar automatica-

mente as tendéncias presentes nos dados, eliminando a necessidade de
configuracdo manual;

b) Modelagem de Sazonalidades: Ele incorpora sazonalidades diérias, sema-
nais e anuais, adaptando-se as complexas variagées sazonais nas ocorrén-
cias de MV;

c) Resisténcia a Dados Faltantes e Outliers: O modelo é robusto em relacéao
a valores ausentes e dados anémalos, garantindo que as previsdes sejam
estaveis mesmo em situagdes desafiadoras;

d) Flexibilidade e Intervalos de Incerteza: Uma caracteristica notavel é a ca-
pacidade de especificar janelas de incerteza para as previsoes, permitindo
uma representacao do nivel de confiabilidade das variacdes possiveis.

Em seu artigo explicativo acerca da biblioteca Prophet para Python e R, Taylor

e Letham (2018) criticam os métodos automatizados do pacote forecast em R, descrito
e desenvolvido por Hyndman e Khandakar (2008). Utilizando métodos classicos como o
modelo ARIMA (auto-regressivo integrado de médias moveis), modelos de suavizagao
exponencial e um modelo de passeio aleatério, a ferramenta em R nao foi capaz de
prever com precisao as tendéncias em momentos escolhidos ao longo do tempo na
série temporal de Eventos do Facebook. Ou seja, numa série temporal que apresenta
sazonalidades semanais e anuais, além de uma queda pronunciada nas semanas de
Natal e Ano Novo, os métodos automatizados que existiam até entdo nao forneciam
uma boa resposta. Deste modo, os autores propdem um modelo de série temporal
decomponivel, descrito por Harvey e Peters (1990), com trés componentes principais:
tendéncia, sazonalidade e feriados. O modelo se descreve de acordo com a Eq. (3.1),
onde ¢(t) € a funcdo tendéncia, que modela as mudancgas nao-peridédicas nos valores
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da série temporal, s(t) modela as variagdes perioddicas (sazonalidades), h(t) modela
os efeitos dos feriados e ha, ainda, um termo ¢, que inclui o erro gerado a partir de
influéncias cujo comportamento n&o foi modelado pelas outras fungdes.

y(t) = g(t) + s(t) + h(t) + e (3.1)

A ferramenta permite, também, a modelagem da sazonalidade de forma mul-
tiplicativa em vez de aditiva. Isso é necesséario quando a intensidade dos efeitos
da sazonalidade varia no tempo de forma semelhante a tendéncia. Neste caso, a
abordagem aditiva nao é capaz de modelar com precisao os efeitos da sazonalidade.

Com isso os autores foram capazes de melhorar as modelagens em relagao
aos métodos fornecidos pelo pacote forecast, como se pode observar a partir da
Figura 8, onde se modelou previsdes a partir dos dados coletados somente antes de
determinados pontos.
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Figura 8 — Forecast aprimorado.
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Fonte: (TAYLOR; LETHAM, 2018)

Esta modelagem é semelhante, segundo os autores, ao modelo aditivo genera-
lizado (GAM) proposto por Hastie e Tibshirani (1987).

3.1 GAM

GAM é um modelo de regressao que, em vez de operar com a soma de termos
lineares, como na regressao linear, utiliza a soma de fungdes suaves (WOOD, 2017).
Ou seja, enquanto a média dos dados pode ser descrita como na Eq. (3.2), com
S representando constantes que modelam os efeitos (lineares), em um GAM estas
constantes sdo substituidas por fungdes suaves , como mostrado na Eq. (3.3).

= Bo + Z Bizji + € (3.2)
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Yi = Po+ Z 8j%ji + € (3.3)
J

As funcdes suaves sao definidas pelo analista, mas usualmente sao utilizadas
splines devido a sua simplicidade computacional (BARROS, 2002). Estas splines sao
separadas em componentes simples chamadas fungdes de base, que somadas formam
a funcao suave. O numero de componentes é importante pois determina o numero k
de ndés e, por consequéncia, determina a complexidade maxima que se pode atribuir a
splines. Na Figura 1, é mostrada uma splines formada por k=10 componentes (linhas
coloridas), cada um com um peso atribuido de modo a formar a curva splines (linha
preta).

Figura 9 — Método GAM.
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Fonte: (SIMPSON, 2022)

Os pesos das curvas sao definidos de forma a maximizar a fungéo logaritmica
de verossimilhanca penalizada. Esta penalizacéo é aplicada para reduzir a possibilidade
de sobreajuste, e pode ser ajustada por uma variavel A\, conforme mostra a Eq. (3.4),

L,(8) = L(B) - 78756 3.4)

onde L,(B) é a fungéo logaritmica de verossimilhanga penalizada, L(3) é a fungéo
logaritmica de verossimilhanca e 5753 € um termo que descreve a complexidade da
curva. Ou seja, um X grande ira penalizar mais (favorecendo curvas menos complexas)
e um \ pequeno penaliza menos, favorecendo curvas mais complexas e podendo levar
ao sobreajuste.

Nas bibliotecas que calculam GAMs, usualmente sdo estas as duas variaveis
que podem ser escolhidas pelo analista para modificar os modelos obtidos: k e A,
sendo que o k escolhido sera o maximo numero de pontos e o algoritmo da biblioteca é
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capaz de reduzir o numero de nds para o minimo necessario através da maximizacao
da fungéo L,(p).

3.2 MODELOS UTILIZADOS NO PROPHET

As funcoes utilizadas no Prophet para representar a tendéncia, a sazonalidade
e feriados foram estabelecidas com base nas necessidades do Facebook e nos desafios
inerentes a realizar previsdes em escala, segundo Taylor e Letham (2018).

3.2.1 Tendéncia

Para representar a tendéncia, ou seja, os efeitos de longo prazo ndo submetidos
a uma variagao ciclica, utilizou-se dois modelos. O primeiro, um modelo de crescimento
saturado, € baseado em um modelo de crescimento logistico como o apresentado na
Eq. (3.5),

C

T 1t exp(—k(t —m)) (3:9)

g(t)

com C representando a capacidade de suporte, k a taxa de crescimento e m um
parametro de desvio.

Esta equacéo € similar ao crescimento populacional em ecossistemas naturais,
onde a capacidade de suporte limita o crescimento a uma assintota. No caso da
modelagem do numero de usuarios de uma rede social, C seria, por exemplo, 0 nimero
de pessoas com acesso a internet em determinada regiéo.

No entanto, os autores identificaram dois fatores que ndo estdo contemplados
na Eq. (8.5), para os casos usuais encontrados no Facebook: a capacidade de suporte
nao é constante, mas variavel com o tempo, tal qual o0 nUmero de pessoas com acesso
a internet é crescente; e a taxa de crescimento pode ser alterada ao longo do tempo,
por exemplo com o lancamento de novos produtos. Deste modo, chega-se ao modelo
de crescimento logistico por partes, em que a constante C' é substituida por uma funcéao
C'(t) e a taxa de crescimento k passa a ser modificado por pontos de mudanga de taxa,
representados pelo vetor de ajustes de taxa & (onde § € R¥, com S sendo o nimero de
pontos de mudanca nos tempos, com j = 1,...,5), sendo que a taxa de crescimento é
um valor de base k acrescido de todas as mudancgas de taxa ocorridas até o tempo t.
Isso é obtido a partir do vetor a, definido por:

1, set>5;
a;(t) = (3.6)
0, set<S;
e deve-se ajustar o parametro de desvio m para conectar os pontos finais de cada
segmento, utilizando para isso o termo a(t)”~.
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Deste modo, € obtida a Eqg. (3.7), com o0 modelo logistico de crescimento parte
a parte. E importante destacar que o analista precisa conhecer bem os dados que
estao sendo trabalhados para determinar corretamente a fungao de capacidade de
suporte C(t). Os pontos de mudanga podem ser detectados automaticamente pelo
algoritmo ou determinados previamente pelo analista.

C(t)

T 1+ exp(—(k+ a(®)T8)(t — (m + a(t)™v)))
onde: v e R° comj=1,..,S (3.7)

%= .%>( k+§l§j51

O segundo modelo que pode ser utilizado é a tendéncia linear com pontos de
mudanca, usado para previsées em que nao € prevista uma saturacdo, mostrado na
Eq. (3.9), utilizando as mesmas variaveis ja descritas.

g(t)

gt) = (k+a®)Té)t + (m+a(t)’v)

(3.8)
onde: Vi = $j<5j

Quando o modelo € utilizado para previsao, pontos de mudanca futuros sao
inferidos a partir dos dados anteriores, de modo que a frequéncia de mudancas e
suas intensidades correspondem aquelas observadas historicamente. Por meio de
simulacao de possiveis futuras tendéncias, é calculado o nivel de incerteza da previséo.

3.2.2 Sazonalidade

O Prophet utiliza uma série de Fourier para representar os efeitos periddicos
com base no trabalho de Harvey e Shephard (1993). Sendo P o periodo regular que se
espera que a série tenha, pode-se aproximar os efeitos sazonais (suavizados) a partir
da Eq. 3.9, que é uma série de Fourier padrdo sem o termo do intercepto. Despreza-se
esse termo em razdo do modelo ser calculado simultaneamente com o componente de
tendéncia, ou seja, somar uma constante a s(t) forcaria a subtracao desta constante de
g(t) e nenhuma nova informacgao seria obtida.

N

s(t) = Z(an cos 27;% + by, sin 27;”) (3.9)

n=1

Ajustar a sazonalidade significa estimar os 2N parametros 3 = [ay,as,...,an,bn|7,
0 que é feito a partir de uma matriz de vetores de sazonalidade para cada valor de
t nos dados histéricos e futuros. Por exemplo, para sazonalidade anual com dados
diarios, e N=10, tem-se:
2m(1)t . 2m(10)t
365(,2)5’”"Sln 36(5,2?5

X(t) = |cos (3.10)
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e a componente sazonal é:
s(t) = X(t)5 (3.11)

com /3 sendo a priori uma distribuicdo normal de média zero e variancia > na modela-
gem generativa Bayesiana.

Truncar a série em N tem um efeito de filtro passa-baixa, ou seja, efeitos cuja
frequéncia seja muito alta n&o sdo capturados com N abaixo de certo limite. Logo,
aumentar N permite ajustar padrdes sazonais mais curtos (aumentando o risco de
sobreajuste).

3.2.3 Feriados

Os feriados sao tratados como uma lista personalizada fornecida pelo analista,
sendo que os efeitos de dias subsequentes (como a semana de Carnaval) devem ser
modelados como se cada dia fosse um feriado. Assume-se que os efeitos de cada
feriado s&o independentes. De modo similar a sazonalidade, é gerada uma matriz Z(¢)
de funcdes indicadoras representando se o tempo t esta dentro de um feriado i, € um
parametro x; para cada feriado. Assim, tem-se:

h(t) = Z(t)k (3.12)

Com « sendo a priori, também, uma distribuicdo normal de média zero e variancia v>

3.2.4 Ajuste dos modelos

E utilizado o algoritmo L-BFGS (Broyden-Fletcher-Goldfarb-Shanno com me-
mdria limitada) em cédigo Stan para chegar a uma estimativa maxima a posteriori. O
algoritmo BFGS é um método de minimizagdo Quase-Newton, onde se estima o inverso
da matriz Hessiana ao invés de a calcular explicitamente, o que € muito mais pesado
computacionalmente. A versao de memoria limitada n&o guarda a matriz completa,
mas apenas alguns vetores que representam a aproximacao implicitamente.

Ao combinar as caracteristicas de sazonalidade e de feriados em uma unica
matriz X e os indicadores de pontos de mudanga em uma matriz A, o modelo da Eq. (4)
pode ser expresso em algumas linhas de cédigo Stan (Stan Development Team, 2022),
como mostrado na Figura 10.



Figura 10 — Linhas de codigo Stan.

model {
// Priors
k ~ normal(0, 5);
m ~ normal(0, 5);
epsilon ~ normal(0, 0.5);
delta ~ double_exponential(0, tau);

beta ~ normal(0, sigma);

// Logistic likelihood

y ~ normal(C ./ (1 + exp(-(k + A * delta) .* (t - (m + A * gamma)))) +
X * beta, epsilon);

// Linear likelihood

y ~ normal((k + A * delta) .* t + (m + A * gamma) + X * beta, sigma);

Fonte: (Stan Development Team, 2022)

40
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4 METODOLOGIA

De modo a obter os dados, trata-los e interpreta-los, utilizou-se uma metodo-
logia semelhante aquela adotada pela IBM para Ciéncia de Dados (ROLLINS, 2015),
mostrada esquematicamente na Figura 11.

Figura 11 — Metodologia de base para ciéncia de dados segundo a IBM
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dos negocios analitica

Requerimentos

10 Feedback de dados
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Entendimento

8 Avaliagéo S Hos dados

v

Preparacio

7 Modelagem 6 de dados

Fonte: (ROLLINS, 2015)

Antes do inicio deste projeto, foi analisado e entendido o modelo de atuacao
da Policia Cientifica do Parana dentro de seu contexto (Etapa 1), observando-se a ne-
cessidade da aplicacao de ferramentas de apoio para a tomada de decisdes gerenciais.
Nesta etapa surge a situacao-problema que deu origem a execucao deste trabalho. Em
seguida, inicia-se a Etapa 2, de abordagem analitica, em que se estabelece o estudo
das ferramentas de analise que serdo apresentadas nas proximas Secoes. As ferramen-
tas foram selecionadas de modo a contemplar métodos consagrados (ja identificados
na Revisao de Literatura) e um método inovador, buscando compara-los e estabelecer
qual pode ser a ferramenta mais adequada para os dados em estudo. Os estagios 3,
4, 5 e 6 foram realizados em paralelo, ou seja, conforme se coletavam os dados eram
realizadas andlises preliminares, que davam subsidio para a necessidade da coleta
de mais dados, estabelecendo-se um padrao de preparo e o entendimento destes
dados. A modelagem foi realizada utilizando métodos de suavizagdo exponencial € a
ferramenta Prophet. Para a etapa de avaliagao, separou-se o conjunto de dados em
dois subconjuntos, um para ajuste dos modelos e outro para calculo do erro, utilizando
as métricas MAPE e RMSE. Por fim, o modelo escolhido foi utilizado para prever as
necessidades de pessoal nos proximos dez anos.



42

4.1 OBTENGCAO DA BASE DE DADOS (UM TUTORIAL)

Os dados empregados neste estudo foram adquiridos por meio do portal
eletrénico da Policia Cientifica do Parana', disponibilizados em formato de relatério
no Microsoft Power Bl. O acesso aos dados foi realizado conforme o procedimento a
sequir:

1. Acessou-se o portal eletrénico da Policia Cientifica do Parana (Figura 12);
2. Navegou-se até a secao Transparéncia no referido portal;

3. Dentro da secéo de Transparéncia, foram selecionadas as opgbes Produtividade
e Desempenho;

4. Dentro do relatério, foi selecionada a opgdo Exame pericial seccionado por
natureza e regional, especificamente Natureza do exame V2 (Figura 13).

Figura 12 — Site da Policia Cientifica do Parana
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Fonte: Site da PCP (Policia Cientifica do Parana).

1

https://www.policiacientifica.pr.gov.br/Pagina/Produtividade-e-Desempenho
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Figura 13 — Site da PCP/produtividade e desempenho
@ POLICIA CIENTIFICA DO PARANA pIA fdlgmea Do que vocé precisa hoje? Q

Produtividade e Desempenho
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trabalhos realizados pelo érg&o.

Algumas dessas informagdes podem ser consultadas no painel abaixo

Fonte: Site da PCP.

Na pagina subsequente, foram identificados os exames de interesse para o
escopo do estudo, considerando sua ocorréncia no periodo de janeiro de 2014 a
outubro de 2023.

Os dados pertinentes foram extraidos a partir da tabela apresentada no relatorio,
utilizando a funcionalidade de cépia disponivel no ambiente Power Bl (Figura 14). Os
dados copiados foram entéao transferidos para um arquivo no formato LibreOffice Calc.

Posteriormente, esses dados foram convertidos em um arquivo no formato
CSV, preparando-os para analises subsequentes.
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Figura 14 — Cépia dos dados
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Fonte: Site da PCP.

Este procedimento foi realizado para todas as informacgdes de interesse deste
trabalho.

4.2 TRATAMENTO E ANALISE DOS DADOS

Apés a coleta dos dados, reunidos no arquivo MV.csv, procedeu-se ao trata-
mento e visualizagcdo dos dados, bem como a utilizagdo dos métodos consagrados de
previsao com séries temporais €, posteriormente, a analise com o Prophet.

Os dados foram importados utilizando-se a classe dataframe da biblioteca
pandas, uma ferramenta consagrada da andlise de dados utilizando Python.

O tratamento de dados iniciou-se ao renomear as variaveis referentes aos
meses, que se apresentavam na forma escrita por extenso, para variaveis numéricas
de 1 a 12. Do mesmo modo, as colunas do dataframe Ano e Més foram renomeadas,
respectivamente, para YEAR e MONTH, de modo a facilmente criar uma coluna com o
meétodo fo_datetime() da classe dataframe. Por fim, para utilizar o padréo exigido pela
biblioteca Prophet, a coluna referente ao tempo (em datetime no formato AAAA-MM-DD,
com o dia fixado em 1) foi nomeada ds e a coluna referente a resposta do sistema
renomeada para y.

A sequir, procedeu-se a visualizagdo dos dados das dezenove regionais, utili-
zando a biblioteca matplotlib, obtendo-se os graficos que foram reunidos na Figura 15.
O Anexo A mostra a primeira pagina do MV.csv.
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Figura 15 — Visualizacado dos dados referentes as 19 regionais mais a Operacao Verao,
até outubro de 2023.
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Fonte: O Autor.

Na sequéncia, realizou-se a avaliagdo das estatisticas anuais por regional,
descrevendo quantos anos a unidade esteve ativa entre 2014 e outubro 2023, a média
e desvio padrdo no numero de MV, bem como o minimo, maximo e a distribuicdo em
quartis. Com base nesses resultados foi possivel gerar um grafico do tipo box-plot para
representar graficamente as estatisticas. Estes resultados serao explorados na Secéao
Resultados.
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Tabela 4 — MV na PCP de 2014 até outubro de 2023.

YEAR 2814 2815 2816 2817 2818 2819 2628 2621 2622 2823
Regional

APUCARANA 8 e 8 8 8 8 24 175 234 151
CAMPO MOURAD 8 e 8 8 8 8 e 16 285 178
CASCAVEL 135 144 198 267 187 182 221 286 258 282
CURITIEA 1661 1681 1779 1614 1568 1468 1569 1531 1673 1174
FOZ DO IGUACU 145 160 194 212 178 138 234 237 257 197
FRANCISCO BELTRAD 281 223 184 145 137 145 17e 166 216 134
GUARAPUAVA 152 167 2088 288 227 214 226 257 281 282
IVAIPORA 8 e 8 8 8 8 e 8 8 35
JACAREZINHO 8 e 8 8 8 8 e 119 la4 141
LONDRIMNA 241 244 383 209 245 314 347 366 467 399
MARINGA 1587 171 215 233 274 242 229 389 289 214
OPERACAD VERAD 13 17 16 24 16 18 21 21 38 15
PARANAGUA 133 133 159 156 171 176 287 217 213 177
PARANAVATL 8 e e 8 8 8 e 118 184 125
PATO BRANCO 8 e 63 86 178 154 143 152 157 113
PONTA GROSSA 153 159 276 297 329 33% 39 E 381 281
TELEMACO BORBA a a 8 a8 8 a a =143 176 126
TOLEDO a e 8 8 8 a e 24 189 142
UMUARAMA 23 121 152 171 139 153 152 166 167 145
UNIAO DA VITORIA a e 8 a 8 a e 82 158 131

Fonte: O autor.

4.3 MODELAGEM E EXPERIMENTACAO COMPUTACIONAL

Prosseguiu-se com a aplicacdo de métodos de suavizagao exponencial consa-
grados, como descritos por (HYNDMAN; ATHANASOPOULQOS, 2021), e implementados
pela biblioteca statsmodels em Python. Inicialmente, 0 método de suavizagdo exponen-
cial simples, que n&o considera tendéncia nem sazonalidade. Foi aplicado utilizando
o método fit da classe SimpleExpSmoothing. Este método se ajusta bem aos dados,
mas é inadequado para previsdes (as saidas sdo constantes). Segundo, o método de
suavizagao exponencial linear de Holt, que considera a tendéncia apenas. Foi aplicado
utilizando o mesmo meétodo fit, mas da classe ExponentialSmoothing. Assim como o
método anterior, as previsdes deste ndo sdo adequadas, pois as saidas sao lineares.
Por fim, ainda utilizando a classe ExponentialSmoothing, o método Holt-Winters adici-
ona a sazonalidade ao método anterior, permitindo que seja modelada de forma aditiva
ou multiplicativa. Neste caso as previsdes parecem ser mais adequadas, visto que a
forma do gréfico para o futuro se assemelha as observagdes do passado.

Utilizando-se a biblioteca prophet para Python, modelou-se os dados utilizando
o modo de sazonalidade multiplicativa e o modelo padrao de tendéncia, que é a
tendéncia linear com pontos de mudanca, dada na Eq. (3.9). N&o se utilizou a
modelagem de feriados, uma vez que os dados utilizados eram mensais. Em seguida,
realizou-se a previsao para os préximos anos.
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4.4 AVALIACAO

Os modelos foram avaliados utilizando trés métricas consagradas, MAE, MSE
e RMSE, mapeadas na Revisédo de Literatura como as técnicas muito utilizadas para
avaliacdo de modelos.

4.5 APLICACAO

O modelo obtido e avaliado foi entao utilizado, em conjunto com uma divisao
simples, para determinar o numero projetado necessario de peritos para os proximos
dez anos nas regionais. Calculou-se a razdo do numero de atendimentos em relagcéo
ao numero de peritos. Com base nisso, foi estabelecida uma faixa razoavel esperada
deste quociente para cada perito. Assim, foi possivel estimar uma faixa de valor, a
partir da previsao do nimero de ocorréncias, da quantidade de peritos necessaria e
suficiente para atender com qualidade a demanda projetada.
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5 RESULTADOS

5.1 ANALISE DE DADOS

As analises estatisticas dos dados fornecem percepgdes valiosas sobre as
ocorréncias de MV ao longo dos anos no Parana. A Tabela 5 apresenta a distribuicao
das ocorréncias de MV por ano, classificadas em seis tipos distintos. A partir desses
dados, também segmentados por regional, foi realizada a analise estatistica.

Tabela 5 — Ocorréncias com MV por ano.

NATUREZA | 2014 2015 2016 2017 2018 2019 2020 2021 2022 2023*
DO EXAME

Atropelamento 151 169 179 180 169 182 166 209 202 154

Transito 585 559 698 690 660 680 679 973 1157 915
Localdemorte | 53 581 714 712 767 849 922 1457 1801 1400
Suicidio 311 364 445 517 583 637 665 748 942 734

Homicidio 1455 1416 1557 1440 1211 1015 1138 1023 1261 889

Acdo Policial | 28 122 140 153 195 185 237 255 336 184

Total 3083 3211 3733 3692 3585 3548 3807 4665 5699 4276
*somente até outubro.

Fonte: SESP PR.

A média de ocorréncias de MV por ano foi calculada como sendo de 3950,3
casos com desvio padrao de 768,85. A mediana, que representa o valor central da
distribuigéo, foi encontrada como sendo de 3726,5 ocorréncias por ano. O coeficiente
de variacao calculado foi de 19,46%. Foi tragado o grafico box-plot dos dados acima
expostos, dado na Figura 16, com a relacao dos codigos dada pela Tabela 6.

Tabela 6 — Correspondéncia do cédigo e descrigao.

Codigo Descrigao

A460 EXAME EM LOCAL DE ATROPELAMENTO E MORTE

A470 EXAME EM LOCAL DE ACIDENTE DE TRANSITO E MORTE
M110 EXAME EM LOCAL DE MORTE

M111 EXAME EM LOCAL DE MORTE — SUICIDIO

M112 EXAME EM LOCAL DE MORTE — HOMICIDIO

M113 EXAME EM LOCAL DE MORTE — (HOMICiDIO) DECORRENTE DE INTERVENQAO POLICIAL
Fonte: O Autor
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Figura 16 — Representacao grafica da distribuicdo anual de mortes violentas por tipo.
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Fonte: O Autor

A distribuicao segundo cada regional foi representada no gréafico da Figura 17,
onde observa-se que a regional Curitiba concentra a maior parte dos casos, enquanto
as unidades do interior apresentam numeros menores. A Operagao Verao se da apenas
durante a alta temporada nos municipios que apresentam alta demanda turistica durante
a temporada, por isso apresenta 0 menor valor anual.
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Figura 17 — Representacao grafica da distribuicdo anual de mortes violentas por regio-
nal.
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5.2 SUAVIZACAO EXPONENCIAL

Realizou-se a modelagem por suavizacao exponencial utilizando-se o método
Holt-Winters com tendéncia aditiva, sazonalidade aditiva e multiplicativa usando a
funcéo ExponentialSmoothing da biblioteca statsmodels para as regionais e todo o PR,
com excecao de lvaipora, que é uma regional recente (segundo semestre de 2023) e
nao apresenta muitas ocorréncias de MV e tampouco dados para sazonalidade anual.
Para determinar os hiperparametros alfa, beta e gama referentes aos coeficientes de
suavizacao no método de suavizacao exponencial triplo de Holt-Winters, optou-se por
utilizar o ajuste automatico inato da fungéo, pois os testes de erro, como MSE e MAE,
apresentaram melhores resultados para o ajuste automatico do que determinando
os coeficientes com Random Search(Figura 18), para o Parana. As Figuras 19 - 30
mostram as previsées Holt-Winters com sazonalidade aditiva e multiplicativa para o
Parana e regionais.



Figura 18 — Previsdes Holt-Winters com Random Search para o Parana.
MSE: 1351.4064732121637.
MAE: 30.182587970778254.
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Figura 19 — Previsdes Holt-Winters Aditivo - Parana.
MSE: 1304.8729531482427 .
MAE: 29.701641904196734.
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Figura 20 — Previsdes Holt-Winters Multiplicativo - Parana.
MSE: 1357.5708533937463.
MAE: 30.74336564023505.
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Figura 21 — PrevisGes Holt-Winters Aditivo - Regionais(parte 1).

Valores

Valores

Previsoes Holt-Winters Aditivo - APUCARANA Previsdes Holt-Winters Aditivo - CAMPO MOURAO
—— Dados Histéricos —— Dados Histéricos
Previsdes 351 Previsdes
- Dados Reais - Dados Reais
30 4
20
254
15 . 201
2
]
E
154
10
101
5
54
04 04
2020-01  2020-07 2021-01 2021-07 2022-01 2022-07 2023-01 2023-07 2021-01 2021-05 2021-09 2022-01 2022-05 2022-09 2023-01 2023-05 2023-09
Data Data
Previsoes Holt-Winters Aditivo - CASCAVEL Previsoes Holt-Winters Aditivo - CURITIBA
180
—— Dados Histéricos —— Dados Histéricos
PrevisGes Previsdes
Dados Reais 170 Dados Reais
301 160
150 1
254 *
I il
i ., 1404
! 2
20 s
E
130
159
120
107 110
100
54
T T T T T T T T T T T T T T T T T T T u T T
2014 2015 2016 2017 2018 2019 2020 2021 2022 2023 2024 2014 2015 2016 2017 2018 2019 2020 2021 2022 2023 2024
Data Data

Fonte: O Autor




54

Figura 22 — Previsdes Holt-Winters Aditivo - Regionais(parte 2).
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Figura 23 — Previsdes Holt-Winters Aditivo - Regionais(parte 3).
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Figura 24 — PrevisOes Holt-Winters Aditivo - Regionais(parte 4).
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Figura 25 — Previsdes Holt-Winters Aditivo - Regionais(parte 5).
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Figura 26 — Previsdes Holt-Winters Multiplicativo - Regionais(parte 1).
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Figura 27 — Previsdes Holt-Winters Multiplicativo - Regionais(parte 2).
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Figura 28 — Previsdes Holt-Winters Multiplicativo - Regionais(parte 3).
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Figura 29 — Previsbdes Holt-Winters Multiplicativo - Regionais(parte 4).
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Observa-se que na abordagem multiplicativa a previsao apresenta qualidade
inferior quando comparada com a aditiva. O assunto serd abordado novamente na

proxima subsecao.

5.2.1 Erro de previsédo
Os erros foram calculados usando os dados reais dos anos de 2022 e 2023

(parcial), comparando-se aos pontos previstos. As métricas MAE, RMSE e MSE foram

calculadas. A Tabela 7 mostra os resultados.
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Tabela 7 — Comparacao das métricas entre Holt-Winters Aditivo e Multiplicativo nas

Regionais.
Aditivo Multiplicativo

Regional MAE RMSE MSE MAE RMSE MSE
Apucarana 7.429 8632 74514 | 9557 11.222 125.951
Campo Mouréo 9.581 10.655 113.522 - - -
Cascavel 3.695 4620 21.342 | 4222 5403 29.195
Curitiba 13.925 17.307 299.547 | 14.087 17.493 306.033
Foz do Iguacgu 4244 5417 29.349 | 4854 6.355 40.386
Francisco Beltrao | 4.144 5241 27.478 | 4241 5.261 27.686
Guarapuava 3.210 3.826 14.644 | 3.710 4.444 19.751
Jacarezinho 6.563 7.957 63.324 | 3.848 4596 21.130
Londrina 4254 5044 25448 | 7.228 8.196 67.186
Maringa 6.728 8.092 65.484 | 5810 7.126  50.786
Operacao Verao | 4.041 5.696 32.444 - - -
Paranagua 5365 6.369 40.572 | 6.149 7.525 56.637
Paranavai 7.167 8257 68.192 | 4.718 6.091 37.109
Pato Branco 2.873 3.477 12.095 | 3.383 4.239 17.971
Ponta Grossa 4908 6.172 38.099 | 5474 6.790 46.116
Telémaco Borba | 3.524 4.196 17.606 | 14.094 14.559 211.990
Toledo 7.674 8870 78.679 | 15475 15.973 255.162
Umuarama 4.066 4.935 24363 | 4.176 5142  26.443
Unido da Vitéria | 4.063 5.164 26.677 | 23.106 32.023 1025.527

Nota-se pelas tabelas e graficos que Holt-Winters com tedéncia aditiva mostra-
se uma escolha melhor quando comparada com a multiplicativa, isto considerando que
algumas regionais apresentam poucos dados (devido serem novas) e que os hiperpa-
rametros foram determinados automaticamente pela fungéo inata. Os periodogramas
integrados (Figuras 31 - 35) também corroboram que Holt-Winters Aditivo é a melhor
escolha, pois os graficos, em sua maioria, apresentam picos de amplitude uniforme e
frequéncias uniformemente espacadas.
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Figura 31 — Periodograma integrado - Regionais (parte 1).
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Figura 32 — Periodograma integrado - Regionais (parte 2).
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Periodograma Integrado - FOZ DO IGUAGU
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Figura 33 — Periodograma integrado - Regionais (parte 3).
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Figura 34 — Periodograma integrado - Regionais (parte 4).
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Figura 35 — Periodograma integrado - Regionais (parte 5).
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5.3 PROPHET

Na Figura 36, é possivel observar uma representagéo visual dos dados his-
téricos de atendimentos no Parana ao longo dos anos com a previsao gerada pela
modelagem Prophet. Como parametros para a fungao Prophet(), foi utilizada a sazona-
lidade aditiva, de acordo com o peridograma integrado da subsecao anterior, intervalo
de confianca de 0.95 e frequéncia sazonal 'WS’, que significa que os dados estao
registrados no inicio de cada més, que no caso sao todos, pois todas as ocorréncias
de cada més foram condensadas no primeiro dia do més no tratamento do dataframe.
As Figuras 37 - 41 mostram os graficos deste método para as regionais.



Figura 36 — Prvisdes Prophet - Parana.
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Figura 37 — PrevisGes Prophet - Regionais (parte 1).
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Figura 38 — PrevisGes Prophet - Regionais (parte 2).
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Figura 39 — PrevisGes Prophet - Regionais (parte 3).
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Figura 40 — PrevisGes Prophet - Regionais (parte 4).
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Figura 41 — PrevisGes Prophet - Regionais (parte 5).
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5.3.1 Erro de previsao

Os erros foram calculados usando os dados reais dos anos de 2022 e 2023
(parcial), assim como feito com Holt-Winters, comparando-se aos pontos previstos. As
métricas MAE, RMSE e MSE foram calculadas. A Tabela 8 mostra os resultados.
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Tabela 8 — Métricas da modelagem Prophet do Parana e Regionais.

Regional
Apucarana
Campo Mouréao
Cascavel
Curitiba

Foz do Iguacu
Francisco Beltrao
Guarapuava
Jacarezinho
Londrina
Maringa
Operacgao Veréao
Paranagua
Parana
Paranavai

Pato Branco
Ponta Grossa
Telémaco Borba
Toledo
Umuarama
Uniao da Vitoria

MAE RMSE MSE
4316 4.881 23.824
3.674 4.328 18.732
2908 3.672 13.484
14.028 16.980 288.332
3.959 3.095 15.681
4266 5.426  29.450
2990 3.909 15.283
2105 2.672 7.143
4134 5323 28.334
4208 4.905 24.060
1.132 1.826 3.336
3.063 3.858 14.889
37.869 48.523 2354.565
2.761 3.899 15.203
2.521  3.269 10.691
3.911 4969 24.698
3.536 4.203 17.669
3.957 4.890 23.915
3.220 3.764 14.169
2.833 3.229 10.431

5.4 COMPARACAO DOS METODOS

A Tabela 9 mostra os calculos da média, desvio padrdo e mediana das métricas
entre Holt-Winters Aditivo e Prophet.

Tabela 9 — Comparacao das métricas entre Holt-Winters Aditivo e Multiplicativo nas

Regionais.
MAE RMSE
Média Desvio Mediana | Média Desvio Mediana

Padrao Padrao
Holt- 6.857 5.987 4.580 8.243 7.281 5.933
Winters
Aditivo
Prophet | 5.569 8.011 3.605 6.881 10.261 4.056

Nota-se que nado ha diferenca significativa entre os resultados. Portanto, optou-
se por aplicar o método Prophet na previsao do numero de peritos, dado na Sec¢ao

5.5.
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5.5 APLICACAO DO METODO PARA PREVER O NUMERO DE PERITOS

A partir do namero histérico de servidores (Figura 42) e a quantidade de MV,
calculou-se a razdo MV/servidor. Essa razdo variou ao longo do tempo segundo o
grafico da Figura 43. Em 09/02/2024, a quantidade de servidores atuando na Policia
Cientifica, segundo o Portal da Transparéncia do Governo do Parana, era de 570
servidores, incluindo peritos, legistas e auxiliares. Entretando, dos 570 servidores, 301
séo peritos oficias de 40h (peritos criminais), que podem estar ou ndo atuando na
atividade-fim.

Figura 42 — Numero de servidores ao final de cada ano.
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Figura 43 — MV/servidor ao longo dos anos na PCP.
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Foram usados os dados de 2019 a 2022 para obter uma estimativa estavel de
MV/servidor, pois em 2017 houve uma grande contratagdo de servidores e, conforme
o grafico, houve uma queda de MV/servidor naquele ano e voltando a estabilizar em
2019. A média de MV/servidor de 10,37 foi arrendondada para 11 e usou-se o desvio
padrdo calculado de 1,0. Com isso, tem-se uma faixa de MV/servidor no periodo de
2019 a 2022 entre 10 e 12, ou seja, valores de 11+1. No final de 2022, segundo a PCP,
eram 499 servidores atuando. Proporcionalmente, calculou-se que 52% sejam peritos
criminais, ou seja, 264 peritos criminais.

Para determinar a projecao de peritos necessarios nas regionais em 10 anos,
verificou-se a média de MV em 2022 das regionais com pelo menos cinco anos de
existéncia e calculou-se a razdo desta média por 5 peritos, que é a quantidade minima
de peritos para cobrir a escala de uma regional, resultando em 61 MV/perito. Os
célculos foram feitos para que a quantidade peritos ao final de 2033 esteja nesta
razdo com a quantidade de MV. A Tabela 10 mostra os resultados da projecao da
quantidade de peritos nas Regionais (com arredondamento para cima) e as Figuras
44 a 48 mostram as projecdes de MV usando o Prophet. Para esta tabela, somente
as regionais com pelo menos cinco anos de existéncia foram consideradas. Regionais
muito novas, como mostram os gréaficos, possuem uma previsao superestimada devido
a auséncia de dados.
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Tabela 10 — Projecao da quantidade de peritos nas Regionais em 2033.

Regional
Cascavel
Curitiba

Foz do Iguacu
Francisco Beltrao
Guarapuava
Londrina
Maringa
Operagéao Verao
Paranagua

Pato Branco
Ponta Grossa
Umuarama

MV N2 de peritos
393 7
1291 22
370
130
390
710
411
34
330
260
549
250

N O N

—_
N

01 © o106 O N

Figura 44 — PrevisGes Prophet - Regionais (parte 1).
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Figura 45 — PrevisGes Prophet - Regionais (parte 2).
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Figura 46 — PrevisGes Prophet - Regionais (parte 3).

80

Valores

valores

Previsdes Prophet - LONDRINA

Previsdes Prophet - MARINGA

—— Dados Histéricos —— Dados Historicos
604 —— is0 —_— ]
Previsbes 454 Previsdes
50 407
354
10
304
n
L
301 s
£ 54
20 204
159
10 1
109
o
T T T T T 5 T T T T T
2016 2020 2024 2028 2032 2016 2020 2024 2028 2032
Data Data
Previsdes Prophet - OPERAGCAO VERAO Previsdes Prophet - PARANAGUA
14 4 —— Dados Histéricos —— Dados Histéricos
—— Previsdes —— Previsdes
304
12 4
254
10 A
81 w 207
2
2
E
6
151
44
10 4
| u
o] _J UL ]
2016 2020 2024 2028 2032 2016 2020 2024 2028 2032
Data Data

Fonte: O Autor




Figura 47 — PrevisGes Prophet - Regionais (parte 4).
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Figura 48 — PrevisGes Prophet - Regionais (parte 5).
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6 CONCLUSAO

O trabalho adotou uma abordagem semelhante a metodologia de Ciéncia de
Dados da IBM, como descrito por Rollins (2015), para obter, tratar e interpretar dados.
Foram realizadas analises estatisticas das ocorréncias de Mortes Violentas (MV) ao
longo dos anos, incluindo médias, desvios padréo, e distribuigao por regional. Métodos
de suavizagao exponencial, como Holt-Winters, foram aplicados e comparados, sendo
escolhido o modelo que melhor se ajustou aos dados. O processo incluiu a andlise
do modelo de atuacao da Policia Cientifica do Parand, a identificacao da situacao-
problema e a escolha de ferramentas analiticas, incluindo ferramenta Prophet para
modelagem.

Salienta-se que a abordagem analisou somente as MV, sem estimar ou consi-
derar as outras pericias e a atuacao de secdes especificas, como os laboratérios. Os
resultados obtidos mostram uma expansao conservadora quanto ao numero de peritos
necessarios em dez anos, pois apesar da relacao de MV/perito ter descrescido, nao é
possivel dizer se a média de 61 MV/perito em 2022 é a razao ideal. Pode ser que os
peritos ja estejam sobrecarregados ou subutilizados nesta data.

O trabalho reconhece algumas limitagdes, como a superestimagao em regio-
nais muito novas devido a falta de dados histéricos. No entanto, as andlises estatisticas
e modelagens fornecem percepgoes valiosas sobre as ocorréncias de MV e as necessi-
dades de pessoal na Policia Cientifica do Parana.
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ANEXO A - AMOSTRA DE MV.CSV

Regional,Més,Contagem de cod_rep,Ano,Natureza do Exame (cod)
CASCAVEL,janeiro,1,2014,A460 — EXAME EM LOCAL DE ATROPELAMENTO E MORTE
CASCAVEL ,fevereiro,0,2014,A460 — EXAME EM LOCAL DE ATROPELAMENTO E MORTE
CASCAVEL,margo,1,2014,A460 — EXAME EM LOCAL DE ATROPELAMENTO E MORTE
CASCAVEL,abril,0,2014,A460 — EXAME EM LOCAL DE ATROPELAMENTO E MORTE
CASCAVEL,maio,0,2014,A460 — EXAME EM LOCAL DE ATROPELAMENTO E MORTE
CASCAVEL,junho,1,2014,A460 — EXAME EM LOCAL DE ATROPELAMENTO E MORTE
CASCAVEL,julho,0,2014,A460 — EXAME EM LOCAL DE ATROPELAMENTO E MORTE
CASCAVEL,agosto,1,2014,A460 — EXAME EM LOCAL DE ATROPELAMENTO E MORTE
CASCAVEL,setembro,1,2014,A460 — EXAME EM LOCAL DE ATROPELAMENTO E MORTE
CASCAVEL,outubro,0,2014,A460 — EXAME EM LOCAL DE ATROPELAMENTO E MORTE
CASCAVEL,novembro,1,2014,A460 — EXAME EM LOCAL DE ATROPELAMENTO E MORTE
CASCAVEL,dezembro,1,2014,A460 — EXAME EM LOCAL DE ATROPELAMENTO E MORTE
CURITIBA,janeiro,4,2014,A460 — EXAME EM LOCAL DE ATROPELAMENTO E MORTE
CURITIBA,fevereiro,5,2014,A460 — EXAME EM LOCAL DE ATROPELAMENTO E MORTE
CURITIBA,margo,9,2014,A460 — EXAME EM LOCAL DE ATROPELAMENTO E MORTE
CURITIBA,abril,6,2014,A460 — EXAME EM LOCAL DE ATROPELAMENTO E MORTE
CURITIBA,maio,8,2014,A460 — EXAME EM LOCAL DE ATROPELAMENTO E MORTE
CURITIBA,junho,3,2014,A460 — EXAME EM LOCAL DE ATROPELAMENTO E MORTE
CURITIBA,julho,5,2014,A460 — EXAME EM LOCAL DE ATROPELAMENTO E MORTE
CURITIBA,agosto,4,2014,A460 — EXAME EM LOCAL DE ATROPELAMENTO E MORTE
CURITIBA,setembro,4,2014,A460 — EXAME EM LOCAL DE ATROPELAMENTO E MORTE
CURITIBA,outubro,4,2014,A460 — EXAME EM LOCAL DE ATROPELAMENTO E MORTE
CURITIBA,novembro,9,2014,A460 — EXAME EM LOCAL DE ATROPELAMENTO E MORTE
CURITIBA,dezembro,8,2014,A460 — EXAME EM LOCAL DE ATROPELAMENTO E MORTE



