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RESUMO

O uso de aprendizado de maquina vem crescendo a cada dia e conta com aplica¢des em diversas
areas do cotidiano. Um exemplo do uso de aprendizado de maquina estd na drea de seguranca
publica, na qual existe uma necessidade de determinar locais de risco para que sejam direcionados
refor¢os de patrulhamento. Diversos métodos ja foram propostos para resolver esse problema.
Em sua grande maioria, essas técnicas precisam que sejam feitas manualmente a configuracao
de pardmetros para que possam obter melhores resultados. Nessa necessidade, encontra-se
o problema de otimizacdo de hiperpardmetros. Este trabalho busca analisar os impactos de
diferentes hiperpardmetros no resultado do modelo, para isso, sdo utilizadas as técnicas de
otimizacao de hiperparametros grid search e random search, tendo como caso de uso o problema
de geracao de mapas de hotspots de crimes utilizando a técnica KDE. Além disso, este trabalho
propde uma extensao do KDE, combinando funcdes de kernel no espaco e no tempo como
hiperparametros de otimizacdo para melhorar os resultados. Os experimentos demonstram que
com o uso do random search obteve-se resultados tendo avaliacao até 7,63% melhor do que é
obtido usando o grid search, devido principalmente a utilizacdo de um bandwidth menor (318m).
Também € observado que adicionar ao KDE uma fung¢do de kernel no tempo que diminui a
relevancia dos eventos mais antigos, resulta em uma melhora de 4,31% nos resultados do grid

search.

Palavras-chave: Otimizagao. Algoritmos. Parametros.



ABSTRACT

The use of machine learning is growing every day and has applications in several areas of
everyday life. An example of the use of machine learning is in the area of public safety, where
there is a need to determine risky locations so that patrolling reinforcements can be directed.
Several methods have already been proposed to solve this problem. For the most part, these
techniques need to be manually configured parameters so that they can obtain better results. In
this need, there is the problem of hyperparameter optimization. This work seeks to analyze the
impacts of different hyperparameters on the model result, for this, the grid search and random
search hyperparameter optimization techniques are used, having the problem as a use case. for
generating crime hotspot maps using the KDE technique. Furthermore, this work proposes an
extension of KDE, combining kernel functions in space and time as optimization hyperparameters
to improve results. The experiments demonstrate that with the use of random search, results
were obtained with an evaluation up to 7.63% better than what is obtained using the grid search,
mainly due to the use of a lower bandwidth (318m). It is also observed that adding a kernel time
function to KDE that decreases the relevance of older events results in a 4.31% improvement in

grid search results.

Keywords: Optimization. Algorithms. Parameters.
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1 INTRODUCAO

Aprendizado de mdquina € a ciéncia de programar computadores para que eles
possam aprender a partir dos dados. Um algoritmo de aprendizado de maquina, também
chamado de modelo de aprendizado de maquina, € um processo computacional que usa dados de
entrada para realizar uma tarefa sem ser explicitamente programado para produzir um resultado
particular (NAQA; MURPHY, 2015). Esses modelos t€m aplicagdes praticas em diversas areas,
tais como: reconhecimento de padrdes, visdo computacional, finangas, seguranca publica, entre
outras.

Modelos de aprendizado de maquina, em geral, sdo parametrizados, ou seja, possuem
parametros de configuragdo que siao usados no processo de treino. Existem dois tipos de parame-
tros para esses modelos: os parametros de primeiro nivel, ou simplesmente pardmetros, e os de
segundo nivel, também chamados de hiperparametros (PROBST et al., 2019). A forma como sdo
definidos os valores e o seu papel no processo de treino sdo diferentes, entender essa diferenca
e saber aplicar a técnica de otimizacdo mais adequada poderd melhorar significativamente a
performance do modelo tanto em tempo de processamento, quanto na sua acurcia.

Os parametros sdo internos ao modelo e os seus valores sdo estimados com base
nos dados a medida que ocorre o processo de treino. Esses valores sdo fundamentais para a
execuc¢ao do algoritmo e fazem parte da estrutura interna de como a técnica funciona, entre
alguns exemplos de parametros, podemos citar os coeficientes em uma regressao linear ou os
pesos dos neurdnios em uma rede neural.

Os hiperparametros por sua vez sdo externos ao modelo, ou seja, os valores nio
podem ser computados de forma implicita com base no conjunto de dados. Isso demanda que
haja um esforco prévio para defini-los. Um exemplo simples € o valor de K para o algoritmo
K-Nearest Neighbor (KNN), o qual determina a quantidade de amostras que serdo consideradas
para realizar a classificacio de um novo dado de entrada. E necessario utilizar técnicas bem
estabelecidas na literatura para definir esse tipo de parametro, pois ele tem um impacto direto
nos resultados do modelo.

Em muitos casos a escolha dos hiperparametros € feita de forma manual, seja baseada
na propria experiéncia de quem estd utilizando a técnica ou simplesmente por tentativa e erro.
Em ambas as formas, esse tipo de abordagem € falha, pois os hiperparametros ideais podem
variar de acordo com os dados utilizados, entdo mesmo que haja expertise em aprendizagem de

madaquina, ndo h4 como saber com certeza quais valores escolher (KOCH et al., 2018).
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Nesse cendrio, diversos trabalhos ja foram realizados no intuito de solucionar esse
problema. Akiba et al. (2019) e Koch et al. (2018) sao exemplos de frameworks estado da arte
para a otimizacdo de hiperpardmetros. Em Bergstra e Bengio (2012) € dado énfase a técnica
classica random search, além disso sdo feitas algumas defini¢des tedricas sobre o que € a otimi-
zacdo de hiperparametros. Em suma, a otimizacdo de hiperparametros ndo tem uma dependéncia
direta do modelo de aprendizado de maquina que se estd tentando otimizar. Liashchynskyi
e Liashchynskyi (2019) por exemplo, aplicam técnicas de otimizacao de hiperparametros ao
problema de arquitetura de redes neurais, ja em Schratz et al. (2019) a técnica Sequential Model-
Based Optimization (SMBO) € utilizada para otimizar os hiperparametros de diversos algoritmos
bem conhecidos na literatura, tais como: KNN, Support Vector Machines (SVM) e Boosted
Regression Trees (BRT).

No presente trabalho, o problema de geracao de mapas de hotspots foi escolhido
como caso de uso. Hotspots sao delimitacdes geogrificas que indicam a grande incidéncia de
eventos em determinado local durante um periodo de tempo. Em criminologia, seu uso € comum
para prever areas de risco com altos indices criminais, baseado em dados histéricos, gerando
andlises que auxiliam no planejamento, para que forgas policiais e 6rgdos de seguranca possam
atuar de forma a prevenir ou diminuir a ocorréncia dos delitos. Existem diversos algoritmos
para a geracao de hotspots. Em Chainey et al. (2008) alguns deles sdo demonstrados € uma
comparacao ¢ feita entre as técnicas, tendo como destaque o Kernel Density Estimation (KDE),
que obteve os melhores resultados nos experimentos.

As contribui¢des deste trabalho sao direcionadas as pessoas que necessitam definir
hiperparametros para criar um modelo de geracdo de hotspots utilizando o KDE. Visto que
normalmente esse processo de configuragdo do modelo € feito manualmente e que nao ha
trabalhos que abordem especificamente esse problema, espera-se fornecer insumos para auxiliar
no processo de otimizagdo de hiperparametros. Dessa forma, desenvolvedores e pesquisadores
terdo uma base sobre como os hiperparametros influenciam no resultado do modelo, além de

qual técnica de otimizagdo consegue obter melhores resultados aplicada ao KDE.
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1.1 Objetivos

1.1.1 Objetivo Geral

O objetivo deste trabalho € realizar uma andlise do impacto dos hiperparametros nos

resultado do KDE para a geracdao de mapas de hotspots.

1.1.2  Objetivos Especificos

— Utilizar de diferentes tamanhos de bandwidths e funcdes de kernel
— Avaliar intervalos temporais distintos no periodo de treino
— Utilizar diferentes métricas na avaliacdo

— Adicionar um kernel de tempo ao KDE

1.1.3 Estrutura do trabalho

O trabalho segue a seguinte estrutura: no Capitulo 2, € apresentada a fundamentacao
tedrica, na qual sdo explicados conceitos importantes que servem de base para a realizacao do
trabalho; no Capitulo 3, sdo apresentados os trabalhos relacionados, trazendo uma descricdo
da tematica central de cada um deles, os resultados obtidos e fazendo uma comparacdo com o
presente trabalho; no Capitulo 4, sdo descritos os procedimentos metodolégicos, detalhando
os passos relacionados a utilizacdo e avaliacdo das técnicas de selecdo de hiperparametros;
no Capitulo 5, s@o apresentados os resultados obtidos com a execuc¢do dos procedimentos
metodoldgicos; no Capitulo 6, é apresentada a conclusdo do trabalho, abordando uma visdo geral

sobre os resultados e citando sugestdes de melhorias e possibilidades de trabalhos futuros.
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2  FUNDAMENTACAO TEORICA

Neste capitulo serdo apresentados conceitos que sdo base para o desenvolvimento
deste trabalho. Na Sec¢@o 2.1 € apresentado o conceito de otimizagdo de hiperparametros, descre-
vendo o problema, explicando a terminologia e sua utilidade para algoritmos de aprendizado de
madquina. Na Secdo 2.2 alguns conceitos sobre espaco de busca e a sua relevancia no processo de
otimizac¢do sdo detalhados. Na Secdo 2.3 algumas das técnicas para a otimizagdo de hiperpara-
metros sdo apresentadas. Na Secdo 2.4 e 2.5 sdo apresentados o conceito de Hotspot Mapping e
KDE, respectivamente. E por fim, na Se¢do 2.6, sdo apresentadas as métricas para avaliar os

hotsposts.

2.1 Otimizacao de hiperparametros

Os parametros do modelo t€ém seus valores definidos durante o processo de treina-
mento com base nos dados que sao fornecidos ao modelo, ndo podendo ser definidos manual-
mente. Em contraste, os hiperparametros do modelo ndo aprendem seus valores a partir dos
dados. Portanto, € preciso que sejam configurados manualmente. Os hiperparametros t€ém a
capacidade de alterar significativamente o resultado do modelo, por isso a importancia de serem
escolhidos adequadamente.

E muito comum que, mesmo os modelos simples, tenham dois ou mais hiperpardme-
tros. Portanto, deve-se considerar todos eles em conjunto para encontrar os valores ideais para
cada um. O processo de encontrar a combinagdo ideal de hiperparametros do modelo é chamado
de otimizacao de hiperpardmetros. Esse processo muitas vezes € feito de forma manual, por
tentativa e erro, ou baseado em experiéncias anteriores (KOCH et al., 2018).

A abordagem manual € falha, pois os hiperparametros ideais podem variar de acordo
com os dados utilizados. Além disso, para modelos com muitos hiperparametros acaba sendo
muito complexo testar todos de forma manual para obter bons resultados. Devido a esse problema

vdrias técnicas surgiram para automatizar essa tarefa.

2.2 Espaco de busca

O espaco de busca € o que define quais possiveis valores os hiperparametros de
um modelo podem assumir. Se houver 3 hiperparametros diferentes, o espagco de busca sera

tridimensional. O espaco de busca pode ser altamente dimensional conforme o nimero de
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hiperparametros aumenta. Podem existir diversas regides dentro do espacgo de busca, a Figura 1

lustra esses cendrios.

Figura 1 — Regides dentro do espaco de busca

4mmmmmmmm Avaliacdo objetiva falha

T(x) * ! Regides densas

\ Falha
\ No deterministico

Variaveis inteiras e categoricas

X

Fonte: adaptado de Koch et al. (2018)

Conforme mostrado em Bergstra e Bengio (2012), o espaco de busca tem um impacto
significativo na técnica de otimizacdo de hiperparametros. Uma alta dimensionalidade aumenta
a complexidade da busca, além de aumentar os recursos computacionais necessarios.

Bergstra e Bengio (2012) demonstraram que nem todos os hiperparametros no espacgo
de busca tém a mesma importancia. Por esse motivo, algumas técnicas utilizam apenas um
subconjunto do espago de busca e conseguem obter bons resultados utilizando menos recursos

computacionais, por ndo ter a necessidade de analisar completamente o espago de busca.

2.3 Técnicas de otimizaciao de hiperparametros

Atualmente existem diversas técnicas e frameworks para esse problema. A seguir
serdo detalhadas as duas técnicas mais amplamente utilizadas nessa drea: grid search e random

search.

2.3.1 Grid Search

Grid search é a técnica mais popular para o problema de otimizagao de hiperpara-
metros (LIASHCHYNSKYI; LIASHCHYNSKYT, 2019). Muito utilizada em conjunto com a
selecdo manual, tem uma f4cil implementacao e um conceito simples de ser interpretado.

Basicamente, essa técnica recebe como entrada um conjunto de combinag¢des dos

hiperpardmeteros para o modelo e itera sobre ele, a cada iteracdo um elemento desse conjunto €
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escolhido para dar origem a um novo modelo. Os dados de entrada ficam totalmente a critério do
usudrio e ndo sdo alterados durante o processo de geragdo dos modelos. Nessa técnica, o critério
de parada é somente quando todas as possibilidades do espaco de busca sdo testadas.

Iterar sobre todas as combina¢des de hiperparametros diferentes definidas pelo
usudrio pode ser demorado e computacionalmente custoso, especialmente se o espaco de busca
for grande. Sendo assim, essa técnica € mais indicada para ser utilizada em modelos com uma
baixa dimensionalidade, mas também & possivel aplicar esse método em modelos com muitos
hiperparametros, devido sua implementagdo ser bastante simples e os valores de hiperparametros
serem independentes, dessa forma, paralelizar a solu¢do para obter uma melhor performance

torna-se trivial (BERGSTRA; BENGIO, 2012).
2.3.2 Random Search

A técnica random search se difere do grid search principalmente por nao percorrer
necessariamente todo o espaco de busca. Essa técnica recebe como entrada uma distribuicdo de
parametros, ou uma faixa de valores onde estdao os possiveis hiperparametros. Os modelos sdo
gerados escolhendo de forma randdmica uma combinagdo desses valores. Para essa técnica, o
critério de parada € um ndmero de iteracdes definido pelo proprio usudrio.

A Figura 2 ilustra a distribuicdo dos hiperpardmetros nas duas técnicas. E possivel
observar que o random search explora mais regides do espaco de busca se comparado com o

grid search.

Figura 2 — Selecdo de parametros com grid search e random search

Grid Search Random Search

Parametros nédo importantes

Parémetros néo importantes

o o o
o L o
Parametros importantes Parametros importantes

Fonte: adaptado de Bergstra e Bengio (2012)
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2.4 Hotspot Mapping

Em criminologia, hotspot € uma localizacio geografica que contém uma alta quan-
tidade de crimes em comparacao com a distribui¢cao do crime na drea de estudo (DRAWVE,
2016).

Como dito por Chainey et al. (2008), hotspot mapping € uma forma popular e
bastante utilizada para prever dreas de risco para ocorréncia de crimes, servindo de auxilio para
as forcas policiais decidirem onde alocar seus recursos de forma mais eficiente.

Nos estudos em criminologia, existem diversas técnicas que buscam encontrar
padrdes nas ocorréncias de crimes baseados na sua localizagdo geoespacial. De acordo com
Chainey et al. (2008) a ocorréncia de crimes ndo € um fator exclusivamente aleatério. Como dito
por Rosser et al. (2016), crimes tendem a se concentrar em uma escala espacial, como bairros,
ruas ou pontos especificos. Por isso, técnicas que levam em consideracdo a localizac¢ao espacial

sdo amplamente utilizadas para esse fim.

2.5 Kernel Density Estimation

O KDE ¢ uma técnica para estimativa da funcao de densidade de probabilidade, que
permite analisar melhor a distribui¢do de probabilidade do que quando usando um histograma
tradicional. Dois conceitos desempenham papel fundamental no KDE: a func¢do kernel e o
bandwidth, que é o coeficiente de suavidade da funcdo (WEGLARCZYK, 2018).

Nos estudos de criminologia, o KDE é uma das mais populares técnicas para a
geracdo de mapas de hotspots criminais. Essa técnica tem sido bastante trabalhada por diversos
autores ao longo dos anos e mostrando cada vez mais bons resultados (ROSSER et al., 2016).

O KDE com grade de células envolve a criacdo de células quadradas sobre a drea de
estudo, formando uma espécie de malha quadriculada. Para cada local de crime dentro da area
de estudo, uma interpolacdo, usando uma func¢ao de densidade de kernel, € feita, ponderando
cada célula da malha dentro de um bandwidth proporcional a distancia do centro da célula para a
localizag¢do do evento criminoso.

Na literatura existem diversas adaptacoes dessa técnica, como exemplificado em
Rosser et al. (2016) e Nunes et al. (2019). Nos quais, foram propostas variacoes no KDE para
abordar o problema de geracdo de hotspots tendo a rede de ruas como objeto de estudo, ao invés

da tradicional grade de células.
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2.6 Meétricas de avaliacao

Devido aos diferentes tipos de técnicas de geracdo de hotspots e aos diferentes
formatos de saida de cada uma das técnicas, existe uma dificuldade em avaliar os resultados
(DRAWVE, 2016). Ao longo do tempo diversas métricas foram criadas, desde as mais simples,
como uma analise visual dos hotspots plotados em gréfico, Hit Rate (HR), até métricas mais
elaboradas como Predictive Accuracy Index (PAI) e Recapture Rate Index (RRI). A seguir serdo

detalhadas as trés métricas mais utilizadas na literatura para a avaliacdo de hotsposts.

2.6.1 Hit Rate - HR

A métrica mais simples e popular ¢ a HR (DRAWVE, 2016). Essa métrica € definida
como a fracdo entre a quantidade de crimes registrados dentro dos hotspots e o total de crimes.
Seja n a quantidade de crimes registrados dentro dos hotspots € N a quantidade total de crimes, a

férmula para o cdlculo do HR € definida de acordo com a equacéo (2.1).

HR = (2.1)

2=

Quanto maior for o HR, maiores as chances de que ao ocorrer novos eventos, esses
estejam dentro dos hotspots. O principal problema em utilizar essa métrica € devido ao fato de
que nesse calculo a drea dos hotspots em relagdo a area total do local de estudo ndo € considerada.
Dessa forma, um conjunto de hotspots que ocupa uma maior drea tem uma tendéncia de obter
um melhor resultado, visto que ha mais chances de que mais eventos ocorram dentro dessa area

maior.

2.6.2 Predictive Accuracy Index - PAI

Em Chainey et al. (2008) € definida uma métrica que leva em consideracao a drea
dos hotspots para obter um resultado mais consistente. O valor de PAI € obtido pela divisao
entre a taxa de acerto e a fragdo da drea coberta pelos hotspots em relacdo a drea total. Sejan a
quantidade de crimes registrados dentro dos hotspots, N a quantidade total de crimes, a sendo a
area ocupada pelos hotspots e A a area total do local de estudo, a férmula € definida de acordo

com a equagao (2.2).
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_n/N
PAI ="~ 7 (2.2)

Um valor de PAI mais alto apresenta uma propor¢ao maior de eventos por unidade de

area. Ou seja, uma drea menor ocupada por hotspots que consegue conter uma grande quantidade

de eventos.

2.6.3 Recapture Rate Index - RRI

Levine (2008) prop6s um outro método para avaliar hotspots denominado RRI.
Baseado no trabalho de Chainey et al. (2008), a métrica RRI foi definida como a proporcao da
densidade de crimes de um periodo de tempo em relagio a outro. Por exemplo, se o nimero
total de crimes aumenta em 5% do ano x para o ano x + 1, a densidade de crimes também deve
aumentar em 5% em relac@o ao ano anterior. Assim, o indice seria 1.0. Um valor inferior a 1.0
indica uma perda de eventos de um ano para o préximo, enquanto um valor superior a 1.0 indica
aumento da concentracdao de um ano para o proximo (LEVINE, 2008). Seja n a quantidade de
crimes dentro de hotspots, n; — 1 essa quantidade no ano anterior e 7" o total de crimes de um ano
e T; — 1 a quantidade total de crimes no ano anterior, o0 RRI é definido de acordo com a equagdo

(2.3).

ny 1;
*

RRI =
n,—l Tl"—l

(2.3)

Geralmente, € esperado que o RRI seja inferior a 1.0, uma vez que alguns crimes

que ocorrem dentro do hotspot no ano base ndo ocorreriam no préximo ano (LEVINE, 2008).
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3 TRABALHOS RELACIONADOS

Os trabalhos descritos a seguir abordam temas que se enquadram ao contexto do
trabalho proposto. No primeiro momento apresenta-se os trabalhos que tratam de técnicas para a
otimizacdo de hiperparametros e comparagdo de seus resultados. Em seguida sdo apresentados
os trabalhos na drea de geragao de hotspots, mais especificamente sobre o KDE. Por fim, ¢ feita

uma comparagdo entre os trabalhos relacionados e o presente trabalho.

3.1 Grid Search, Random Search, Genetic Algorithm: A Big Comparison for NAS

Em Liashchynskyi e Liashchynskyi (2019) foi feito um comparativo entre trés
técnicas para a otimizacdo de hiperparametros: Grid Search, Random Search e algoritmos
genéticos, aplicando essas técnicas ao problema de Neural Architecture Search (NAS).

Como o problema tratado envolve a arquitetura de redes neurais, a abordagem para
a produgdo de um modelo foi feita definindo uma arquitetura base, e em seguida, as técnicas
de otimizagdo geraram outros modelos adicionando novas camadas na arquitetura base. O
hiperparémetro a ser otimizado, neste caso, é a quantidade de camadas convolucionais na rede.

Ao final, a comparacdo € feita baseada no tempo em que a técnica de otimizacao
levou até encontrar o melhor modelo e também na acurdcia do modelo encontrado. Nesse
estudo, com o método grid search foi obtida uma acurécia de 83%, ja com o random search e
o algoritmo genético esse valor chegou a 86%. Em relacdo ao tempo de execugdo, o random
search se mostrou o mais rapido, levando aproximadamente 2.7 horas para executar, contra 4.13

horas do algoritmo genético e 4.3 horas do grid search.

3.2 Random Search for Hyper-Parameter Optimization

Bergstra e Bengio (2012) mostraram de forma empirica e tedrica que escolher os
hiperparametros de forma randomica € mais eficiente do que fazer uma busca em grade, ou seja,
que a técnica Random Search supera o Grid Search.

De acordo com o trabalho, a evidéncia empirica dessa afirmacgdo se dd baseada em
uma comparagdo feita em um estudo anterior que usou Grid Search e Random Search para
encontrar os hiperparametros de uma rede neural. Os resultados obtidos apontaram que a busca
aleatdria encontrou na maioria das vezes modelos tdo bons ou melhores em menos tempo.

Tendo um espacgo de busca de 32 dimensdes, ou seja, 32 hiperparametros para otimizar, foi
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obtido um desempenho estatisticamente igual em quatro dos sete conjuntos de dados testeados e
desempenho superior em um dos sete.

Foi feita uma andlise e observado que existe pouca influéncia de alguns hiperparame-
tros no resultado final do modelo. Isso poderia explicar a baixa performance do Grid Search, ja
que essa técnica faz uma busca em todos os hiperparametros definidos, e por isso se torna uma

escolha ruim, principalmente para grandes espagos de busca.

3.3 Hyperparameter Tuning and Performance Assessment of Statistical and Machine-

Learning Algorithms Using Spatial Data

O tabalho de Schratz et al. (2019) tem como objetivo mostrar os efeitos que a
autocorrelacdo espacial tem na otimizacdo de hiperparamétros. Para fazer isso, varios algoritmos
de aprendizado de mdquina foram usados na comparacdo, como BRT, KNN, Random Forest
(RF), SVM e regressao logistica.

Para o ajuste dos hiperparametros, a técnica utilizada foi a Sequential Model-Based
Optimization (SMBO). Nessa técnica o usudrio escolhe um espago de busca e os hiperpardmetros
sdo selecionados inicialmente de forma aleatdria, a cada itera¢do os resultados obtidos na iterag@o
anterior sdo levados em consideracio para definir um préximo conjunto de hiperparametros que
serd usado no modelo a ser avaliado. Neste caso, foram escolhidos inicialmente um conjunto de
30 hiperparametros e um critério de parada de 70 iteracdes.

Ao final dos experimentos, constatou-se que a diferenca de performance usando a
validacdo cruzada espacial e a ndo-espacial foi pouca. Entretanto é recomendado que seja feita a

validagdo cruzada espacial, pois isso tende a diminuir o bias.

Quadro 1 — Comparagdo com os trabalhos relacionados.

Liashchynskyi e Li-
ashchynskyi (2019)

Bergstra e Bengio
(2012)

Schratz et al. (2019)

Este trabalho

Dominio

Arquitetura de redes
neurais

Classificagdo de ima-
gens

Predi¢do de doengas
florestais (Diplodia sa-
pinea)

Geragdo de mapas de
hotspots de crimes

taset , rectangles ima-
ges e convex dataset

dos ambientais utiliza-
dos em Iturritxa et al.
(2015)

Técnicas de aprendi- | Rede neural Rede neural BRT, KNN, RF, SVM | KDE

zado de maquina e regressdo logistica

Técnicas de otimiza- | Algoritmos genéticos, | Grid Search € Random | SMBO Grid Search e Random
cao de hiperparame- | Grid Search e Random | Search Search

tros Search

Métricas de avaliacdo | Acuréicia Acuricia Brier score HR e PAI

Conjuntos de dados CIFAR-10 Variagcdes do mnist da- | Subconjunto dos da- | Crimes in San Fran-

cisco,

Fonte: elaborado pelo autor
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4 METODOLOGIA

Para analisar os hiperparametros foi proposta a seguinte metodologia representada
pela Figura 3. Considerando os passos que foram propostos, espera-se poder observar como
diferentes valores de hiperparametros impactam nos resultados do KDE, além de observar

também o efeito que diferentes cendrios de experimentos provocam na avaliagdo do modelo.

Figura 3 — Fluxo de atividades

O_,i gﬁ, Vi
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Escolha e obtengéo do Pré-processamento dos Selegdo de técnicas de
conjunto de dados dados otimizagao de

hiperparametros que
serdo utilizadas

A

—]1 Y
= - -O0—
- 5 @ =

Aplicacéo das técnicas
para obtencao de
resultados e selecao
dos melhores
hiperparametros

Avaliacao dos
resultados

Definicdo de cenarios
para 0s experimentos

Fonte: elaborado pelo autor

4.1 Escolha e obtenciao do conjunto de dados

Para o treino e avaliacdo do KDE € necessério obter um conjunto de dados com uma
quantidade significativa de crimes, visto que, geralmente, um nimero maior de dados resulta
na melhora da performance do modelo. Como dito em Koch et al. (2018), os hiperparametros
ideais podem variar de acordo com os dados.

E preciso que os dados apresentem a localiza¢do com as coordenadas de latitude e
longitude, para que seja possivel aplicar o KDE. Além disso, é importante que tenha a data do
ocorrido, possibilitando verificar se € um evento recente ou antigo, e também o tipo do delito,
para que seja possivel especificar exatamente quais dados serdo usados, pois alguns tipos de

crime ndo tem uma correlacdo direta com o local em que foram registrados.
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4.2 Pré-processamento dos dados

Tendo definido o conjunto de dados, nessa etapa os dados serdo processados antes
de seguir para o proximo passo. Esse processamento inclui a remog¢ao de dados que estao fora
da drea de estudo, a filtragem para utilizar um tipo de crime especifico, e se necessario, realizar
a conversao das coordenadas dos eventos para o sistema métrico, para facilitar os célculos de

distancia que serdo feitos posteriormente.

4.3 Selecao de técnicas de otimizaciao de hiperparametros

Nesta etapa sdo definidas quais técnicas serdo utilizadas para o problema de oti-
mizacao de hiperparametros. Atualmente existem diversos frameworks de AutoML, que sao
ferramentas que automatizam o processo de criagcdo de um modelo de aprendizado de maquina.
Alguns deles sdo feitos especificamente para a otimiza¢ao de hiperparametros, tais como Auto-
Tune (KOCH et al., 2018) e Optuna (AKIBA et al., 2019), que sdo exemplos de frameworks que
disponibilizam soluc¢des do estado da arte para esse problema. Essas ferramentas utilizam de
diversas técnicas, desde as mais avancadas até as mais simples, combinando-as a fim de obter um
melhor resultado. Neste trabalho, o foco dos experimentos sera utilizar as duas técnicas cldssicas
mais utilizadas e que servem como base para outras mais complexas: Grid Search e Random

Search.

4.4 Definicao de cenarios para realizacao dos experimentos

Os cendrios dos experimentos sdo propostos de modo a explorar uma maior possi-
bilidade de hiperparametros. Usualmente, para geracdo de mapas hotspots criminais, os dados
utilizados para treino e testes sdao divididos com base em um periodo de tempo, de modo que os
dados de treino precedem os dados de teste. Os cendrios serdo feitos variando esses periodos
de tempo, além disso os experimentos também serdo conduzidos com os dados estratificados e
nao estratificados. O objetivo principal de criar esses cendrios € observar como as técnicas de

otimizagdo de hiperpardmetros variam seus resultados em diferentes contextos.
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4.5 Aplicacao das técnicas para obtencao de resultados e selecio dos melhores hiperpara-

metros

Para aplicar as técnicas, primeiramente sdo definidos os espacos de busca, de acordo
com os hiperparametros do algoritmo KDE, que sdo: bandwidth e a funcdo de kernel. Para
cada novo modelo gerado € feito o processo de treino utilizando um subconjunto dos dados
disponiveis. Depois de treinados, os modelos podem ser avaliados de acordo com o processo

descrito na Sec¢do 4.6.

4.6 Avaliacao dos resultados

Apb6s aplicar as técnicas de otimizacao de hiperparametros e executar os modelos
gerados por cada técnica, os resultados sdo comparados através das métricas de avaliacdo HR e
PAI, previamente definidas na Secdo 2.6 do Capitulo 2. A métrica RRI ndo foi utilizada, pois de
acordo como a métrica funciona, seria necessdrio realizar a avaliagao usando dados de dois anos
distintos, o que seria muito diferente de como € feito nas outras duas métricas.

O objetivo dessa avaliagdo € verificar qual modelo obteve o melhor resultado, e
por consequéncia, qual das técnicas de otimizagdo teve uma melhor performance. No capitulo
seguinte sdo apresentados os resultados obtidos com a execug¢do dos procedimentos metodoldgi-

COS.
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5 EXPERIMENTOS E RESULTADOS

Este capitulo apresenta os resultados obtidos na execugdo das etapas descritas nos

procedimentos metodolégicos deste trabalho.

5.1 Conjunto de dados

Nos experimentos foi utilizado o conjunto de dados Police Department Incident
Reports: Historical 2003 to May 2018 - San Francisco, que contém registros de crimes dispo-
nibilizado de forma piiblica pelo departamento de policia de Sio Francisco', os dados sdo de
ocorréncias registradas durante o periodo de 2003 até 2018, somando um total de 2,13 milhdes
de registros distribuidos em 37 categorias diferentes de crimes. Entre os atributos do conjunto de
dados estdo as coordenadas de longitude e latitude onde o delito foi registrado, a data e horério

do ocorrido, e também a categoria, que armazena a informacao do tipo de crime cometido.
5.1.1 Pré-processamento

O conjunto de dados contém uma série histérica de eventos no periodo de janeiro de
2003 até maio de 2018. Devido a grande quantidade de registros nesse periodo, por questdes de
limitag@o de processamento computacional, foram escolhidos dados de um ano para seguir com
os experimentos. Considerando que o ano de 2018 ndo apresenta os dados em todos os meses, 0
ano de 2017 foi escolhido por ser o mais recente que apresenta dados nos 12 meses.

Dentre as varios tipos de crimes presentes nos dados, apenas os delitos do tipo
Robbery foram considerados, sendo esse um dos tipos de crime usado também em Chainey et al.
(2008). Além disso, foi necessdrio converter as coordenadas de latitude e longitude que estavam
em graus para metros, para facilitar o cdlculo da distancia entre a localizagdo dos eventos e as
células do grid. Essa conversio e as demais operacdes geoespaciais, como visualizagdo, filtragem
espacial e a propria criacio da grade de células foram feitas usando a biblioteca GeoPandas?.

Apds o processamento inicial, para validar a integridade dos dados foi realizada uma
filtragem espacial com o objetivo de remover dados com ruido, ou seja, remover eventos cuja
localizac¢do ndo estava dentro da drea de estudo, o que poderia prejudicar o resultado final. Apds

as filtragens, a quantidade final de eventos foi de 3256. A Figura 4 mostra a localiza¢do dos

https://data.sfgov.org/

2 https://geopandas.org/


https://data.sfgov.org/
https://geopandas.org/
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eventos na rede de ruas da cidade. Os dados da rede de ruas foram obtidos a partir da plataforma

aberta de dados geoespaciais Koodirnates®.

Figura 4 — Visualizag¢do dos eventos na cidade de Sdo Francisco.
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Fonte: elaborado pelo autor

5.2 Geracao dos mapas de hotspots

Para a geracdo dos mapas de hotspots foi criada uma grade de células sobre a drea
de estudo. Chainey et al. (2008) cita uma forma de estimar o tamanho da célula, que consiste em
dividir o comprimento do menor lado da fronteira da area de estudo por 150. Neste trabalho,
foi usado 100m como tamanho da célula, proximo aos 125m que seria o valor encontrado pelo
método citado anteriormente. Ao aplicar o KDE, cada uma dessas células receberd um score que

representa a densidade de eventos na célula. Para definir quais dessas células serdo hotspots, é

3 https://koordinates.com/


https://koordinates.com/layer/101761-city-of-san-francisco-california-streets/
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escolhido a quantidade correspondente a aproximadamente 3% da drea total de estudo com as

maiores densidades. A Figura 5 mostra uma visualizacdo da grade de células sobre a cidade.

Figura 5 — Visualizagio da grade de células de 100m? sobre a cidade de Sdo Francisco.
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Fonte: elaborado pelo autor

5.2.1 Conjuntos de treino e teste

Para realizar os experimentos, de acordo com os testes elaborados no trabalho
Chainey et al. (2008) foram escolhidos eventos por 12 meses a partir de 01/01/2017. Neste

trabalho, como ha também a inten¢@o de observar o impacto em considerar eventos mais antigos
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no processo de treino, os conjuntos de treino foram divididos usando trés faixas de valores, sendo
elas com 90 dias, 180 dias e 365 dias. Os conjuntos de testes foram fixos em 60 dias, iniciando a
partir do dia subsequente ao ultimo dia do periodo de treino. A Figura 6 mostra essa divisdo dos

conjuntos.

Figura 6 — Divisdes dos conjuntos de dados para treino e teste.

W Treino
W Teste

Conjunto 1 eltiiEE 60 dias

01/01/2017 01/04/2017 31/05/2017

Conjunto 2 [REEIEES 60 dias

01/01/2017 30/06/2017 29/08/2017

Conjunto 3 RS 60 dias

01/01/2017 01/01/2018 02/03/2018

Fonte: elaborado pelo autor

5.2.2 Execucgdo e Avaliagcdo

5.2.2.1 Grid Search

Com relagdo aos hiperparametros, para definir os valores de bandwidth foi usado
como base o tamanho da célula, de forma que se fossem escolhidos valores muito pequenos,
menores do que os 100m da prépria célula, isso faria com que a influéncia de um evento nao se
propagasse entre as células vizinhas, o que seria andlogo a realizar uma contagem dos eventos
em cada célula para selecionar os hotspots. Por outro lado, se fossem valores muito altos, como
10 ou 15 vezes o tamanho da célula, a influéncia de um evento estaria chegando muito longe da
sua real localizagdo, o que também poderia ser um problema. O quadro 2 apresenta os valores
usados no KDE com a técnica de otimizacao grid search

Para montar o conjunto de combinacdes possiveis € feito o produto cartesiano entre os
valores de bandwidth e as fungdes de kernel. Dessa forma, o espaco de busca tem 9 possibilidades

de hiperparametros para cada conjunto de dados definidos na Secao 5.2.1.
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Quadro 2 — Hiperparametros utilizados no KDE com grade de células.

Bandwidth Funcgao de Kernel
400m Quartico

600m TopHat

800m Gaussiano

Fonte: elaborado pelo autor

No grid search, é selecionada uma combinacdo de hiperparametros e posteriormente
¢ feito o treinamento do KDE. O primeiro experimento € realizado considerando os eventos que
ocorreram no intervalo de 90 dias, depois de 160 dias e por ultimo de 365 dias. Apds o treino, €
feita a avaliacdo com a métrica HR usando os eventos dos 60 dias subsequentes. As tabelas 1 € 2

apresentam os resultados obtidos.

Tabela 1 — Resultados do grid search aplicado ao KDE avaliado com a métrica HR.

90 dias de treino 180 dias de treino 365 dias de treino
bandwidth | quartico tophat  gaussiano | quartico tophat gaussiano | quartico tophat  gaussiano
400m 38,38% 35,86% 36,40% 38,92% 3631% 36,50% 38,06% 3553% 35,15%
600m 37,12%  33,33% 34,05% 36,87%  32,77%  34,64% 3592%  35,15% 35,73%
800m 35,86% 32,61% 32,79% 3557%  32,22% 31,66% 36,50%  33,59% 33,59%

Fonte: elaborado pelo autor

Tabela 2 — Resultados do grid search aplicado ao KDE avaliado com a métrica PAL.

90 dias de treino 180 dias de treino 365 dias de treino
bandwidth | quartico tophat gaussiano | quartico tophat gaussiano | quartico tophat gaussiano
400m 17,41 16,27 16,51 17,66 16,47 16,56 17,27 16,12 15,94
600m 16,84 15,12 15,45 16,73 14,87 15,71 16,30 15,94 16,21
800m 16,27 14,80 14,88 16,14 14,62 14,36 16,56 15,24 15,24

Fonte: elaborado pelo autor

O valor destacado em negrito representa o melhor valor daquele conjunto de dados.
O kernel quértico apresentou melhores resultados em relacdo as demais funcdes de kernel.
Juntamente com o bandwidth de 400m e 180 dias de treino, foi obtido o melhor resultado
no geral de 38,92% na métrica HR e 17,41 na métrica PAL E importante destacar que os
hiperparametros com os melhores resultados foram os mesmos para as duas métricas, isso
acontece porque a drea dos hotspots em ambos os casos foi a mesma, aproximadamente 3% da

area total da cidade.
5.2.2.2 Random Search

Para o random search, a divisdo do conjunto de dados segue o mesmo padrao definido

na Figura 6. Nesse caso, os hiperparametros ndo sao explicitamente definidos, ao invés disso foi
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definido um intervalo de valores.

Para o bandwidth foi definido um espago de busca entre 300m e 1000m, apenas com
valores inteiros, € um numero de 10 iteragdes para procurar entre os valores nesse espaco. Essa
busca acontece selecionando um valor de forma aleatéria, logo em seguida seguindo o fluxo de
treino e avaliacdo, conforme ocorre no grid search. As fungdes de kernel ndo foram variadas,
seguindo com o kernel quértico, tophat e gaussiano.

A quantidade de iteracdes para encontrar os melhores hiperparametros € igual ao
produto das possibilidades no espago de busca. Como foram definidas 10 itera¢des para selecionar
o bandwidth, trés fun¢des de kernel e trés conjuntos de treino e teste, isso resulta um total de
90 iteragdes. As tabelas 3 e 4 apresentam apenas os melhores resultados obtidos na avaliagdo.
Apenas o kernel quartico € mostrado, pois foi o que obteve os melhores resultados.

Tabela 3 — Melhores parametros obtidos no random search aplicado ao KDE avaliado com a
métrica HR.

90 dias de treino 180 dias de treino 365 dias de treino
bandwidth quartico quartico quartico
318m 39,63% 41,89% 39,02%

Fonte: elaborado pelo autor

Tabela 4 — Melhores parametros obtidos no random search aplicado ao KDE avaliado com a

meétrica PAIL

90 dias de treino 180 dias de treino 365 dias de treino
bandwidth quartico quartico quartico
318m 17,98 19,01 17,70

Fonte: elaborado pelo autor

5.2.2.3 KDE e Kernel no tempo

O KDE com grade de células usualmente considera apenas a dimensao espacial dos
eventos, ou seja, a localizacdo em relacado as células do grid. Porém, como dito em Hu et al.
(2018), o crime tende a se agrupar também temporalmente. E comum que alvos préximos a
locais onde houveram ocorréncia de crimes recentes venham a ser vitimas de novas ocorréncias
em um curto espago de tempo.

Por esse motivo, surgiram técnicas que estendem o KDE para ser capaz de tratar além
do local, a data em que o evento ocorreu, passando a utilizar essa informagao de tempo também

como um hiperparametro para a geragcao dos hotspots. Hu et al. (2018) propos uma redefini¢io da
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técnica denominada Space Time Kernel Density (STKDE), que combina o componente espacial
com o temporal no KDE. A seguir, € apresentado um outro método para realizar essa combinacao.

A Figura 7 apresenta a forma de aplicacdo de um kernel temporal ao KDE. A matriz
A é o componente espacial de densidade, que € obtida calculando a distancia de cada célula do
grid para cada um dos eventos criminosos e aplicando uma funcao de kernel. A matriz B é o
componente temporal, que € obtido calculando a densidade no tempo dos eventos.

A densidade no tempo € calculada obtendo a diferenca em dias da data de ocorréncia
do evento para uma data base, que pode ser o dia atual ou uma outra data que esteja préxima ao
fim do periodo de treino. Apds calcular essa distancia em dias, é aplicada uma fun¢ao de kernel
para obter uma densidade desses valores, de forma que eventos que ocorreram ha mais tempo
recebam um valor menor, e eventos mais recentes tenham um peso maior.

Tendo calculado os componentes de espago e de tempo, cada uma das densidades
no espaco € multiplicada por sua densidade no tempo, conforme a matriz C da Figura 7. E por
fim, o somatorio das densidades de cada evento € feito, resultando na densidade total da célula,
assim como acontece usualmente no KDE, entretanto agora essas densidades receberam uma
penalidade em relacdo ao tempo.

E importante observar que para aplicar essa técnica é necessdrio guardar a informagio
de densidade de cada um dos eventos para cada uma das células (matriz A). Considerando que a
quantidade de células e a quantidade de eventos pode ser muito grande, manter essas informagdes
em memoria tem um alto custo computacional.

A intengdo desse processo € fazer com que as células do grid contendo eventos mais
antigos, mesmo que tenham uma densidade espacial mais alta, sejam penalizadas, enquanto as
que contém eventos mais recentes tenham uma penalidade consideravelmente menor. Isso tende
a fazer com que a localizagdo dos ocorridos registrados hd menos tempo tenham preferéncia
no momento da escolha das células que serdo os hotspots, € por consequéncia, espera-se obter
resultado melhor na avaliacdo final do modelo.

Nos experimentos foi utilizada uma fun¢do de decaimento exponencial de acordo
com a férmula (5.1), onde B € o bandwidth em dias, e T representa quantos dias se passaram da
data que o evento ocorreu, até a data base. Para o kernel no tempo, também foram definidos trés
valores de bandwidth, sendo eles 90, 180 e 365 dias. A Figura 8 mostra o formato das curvas ao

aplicar os bandwidths na funcdo (5.1).
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Figura 7 — Kernel no tempo aplicado ao KDE.
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Figura 8 — Visualizacdo da funcdo de decaimento exponencial com diferentes bandwidths.
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E possivel observar que para um valor de bandwidth menor (90 dias) a curva é mais
acentuada. Isso indica que a influéncia do evento diminui mais rapidamente a medida em que
sua distancia no tempo aumenta em relacdo ao ponto zero. Enquanto para bandwidths maiores
(180 e 365 dias), apesar de j4 iniciarem com valores mais baixos, a diminui¢do desse valor com

o passar dos dias ocorre de forma mais lenta.
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A Tabela 5 mostra os resultados ao aplicar o método grid search no KDE juntamente
com o kernel no tempo na cidade de Sao Francisco. Os valores de bandwidth mostrados sao os
hiperparametros de espago e tempo, respectivamente. Em todas as execugdes a funcdo de kernel
no tempo se manteve a mesma (5.1), por isso ndo € mostrada na tabela. As fun¢des de kernel

para o espago sdo as mesmas usadas no experimento anterior.

Tabela 5 — Resultados do grid search aplicado ao KDE e kernel no tempo avaliado com a métrica
HR.

90 dias de treino 180 dias de treino 365 dias de treino
bandwidths quartico  tophat gaussiano | quartico tophat gaussiano | quartico tophat gaussiano
400me90d | 40,36% 37,12% 33,51% 39,85% 3538% 34,82% 39,22% 34,76% 35,34%
400me 180d | 40,00% 36,22% 33,69% 40,60% 3594% 34,45% 38,64% 35,15% 36,12%
400m e 365d | 39,46% 36,22% 33,51% 39.85% 35,75% 34,26% 38,06% 35,73% 36,12%
600me 90d | 37,48% 33,33% 32,79% 37,24%  33,15% 33,33% 3748% 3534% 33,20%
600m e 180d | 37,84% 33,51% 31,89% 36,87%  32,59% 33,33% 3592%  35,15% 32,62%
600m e 365d | 38,20% 33,33% 31,53% 3724%  32,77% 33,71% 36,31% 34,95% 32,43%
800me 90d | 36,04% 32,25% 29,37% 36,87%  32,03% 33,71% 36,31% 33,79% 31,26%
800me 180d | 36,04% 32,43% 29,37% 36,13% 32,22%  33,89% 36,12%  33,59% 31,26%
800m e 365d | 35,08% 32,43% 29,37% 35,75%  32,03% 33,52% 36,31% 33,40% 31,07%

Fonte: elaborado pelo autor

Tabela 6 — Resultados do grid search aplicado ao KDE e kernel no tempo avaliado com a métrica
PAIL

90 dias de treino 180 dias de treino 365 dias de treino
bandwidths quartico tophat gaussiano | quartico tophat gaussiano | quartico tophat gaussiano
400me90d | 18,31 16,84 15,20 18,08 16,05 15,80 17,79 15,77 16,03
400m e 180d | 18,15 16,43 15,29 18,42 16,31 15,63 17,53 1594 16,39
400m e 365d | 17,90 16,43 15,20 18,08 16,22 15,55 17,27 16,21 16,39
600me 90d | 17,00 15,12 14,88 16,90 15,04 15,12 17,00 16,03 15,06
600me 180d | 17,17 15,20 14,47 16,73 14,78 15,12 16,30 15,94 14,80
600m e 365d | 17,33 15,12 14,31 16,90 14,87 15,29 16,47 15,86 14,71
800m e 90d | 16,35 14,63 13,32 16,73 14,53 15,29 16,47 15,33 14,18
800me 180d | 16,35 14,71 13,32 16,39 14,62 15,38 16,39 15,24 14,18
800m e 365d | 16,19 14,71 13,32 16,22 14,53 15,21 16,47 15,15 14,09

Fonte: elaborado pelo autor

E possivel notar uma melhora nos resultados obtidos. Agora, o melhor caso na
métrica HR obteve um resultado de 40,6%, aproximadamente 4,31% superior ao experimento
anterior que usava os mesmos hiperparametros no espaco, mas sem considerar o componente de
tempo.

Como mencionado anteriormente, aplicar o kernel no tempo € muito custoso em
termos de memoria. Devido a limita¢des de poder computacional, esse método ndo foi utilizado

junto com o random search.
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6 CONCLUSOES E TRABALHOS FUTUROS

Este trabalho analisou diferentes valores de hiperparametros aplicados ao problema
de geracdo de mapas de hotspots criminais usando KDE com grade de células. Para atingir
esse objetivo foi definido que as técnicas de selecdo de hiperparametros utilizadas seriam o grid
search e random search, para explorar o espago de busca de formas diferentes, abrangendo mais
valores. Foram utilizadas as métricas HR e PAI, que permitiram avaliar os hotspots tanto pela
quantidade de eventos contidos, quanto a propor¢do entre quantidade de eventos dentro hotspot
e a area geografica ocupada. Para realizar os experimentos foram obtidos dados de crimes a
partir do portal online de dados abertos da cidade de Sdo Francisco, o que possibilitou realizar
os experimentos com dados reais.

A divisao do conjunto de dados se deu em trés partes, com 90, 180, e 365 dias
de treino, e em todos os casos, os dados usados como teste foram os 60 dias subsequentes ao
ultimo dia do treino, isso possibilitou uma reducdo do viés de teste, pois considerou eventos em
quantidade e datas diferentes em cada conjunto. Foram utilizados para treino apenas dados do
ano de 2017, que dentro do conjunto de dados €é o ano mais recente em que ha dados em todos os
meses. Dentre os tipos de delito, foram selecionados os registros do tipo Robbery, um dos tipos
de crime também usado em Chainey et al. (2008) .

Para o grid search foi definido de forma fixa quais os valores de hiperparametros
seriam utilizados baseado em valores apresentados em outros trabalhos, como Chainey et al.
(2008). No random search o espago de busca foi definido por uma faixa de valores, sendo que a
escolha do valor se deu de forma aleatdria, a cada vez escolhendo um valor dentro do intervalo e
limitado a um ndmero méximo de 10 iteracdes. Os hotspots gerados em ambos os casos foram
avaliados com as métricas HR e PAIL

Também houve a introdu¢do de um componente temporal combinado ao KDE. Com
0 objetivo de investigar os impactos de um kernel temporal junto com o kernel espacial e buscar
otimizar também os hiperparametros desse novo modelo utilizando as técnicas ja citadas. A
combinacao ocorre basicamente multiplicando a densidade de cada evento no espaco por sua
densidade no tempo, utilizando uma fun¢@o que prioriza eventos mais recentes.

Ao final dos experimentos pode-se observar que os resultados obtidos pelo random
search superaram os do grid search em 7,63% utilizando um valor de bandwith menor (318m).
Também foi observado que combinar um kernel de tempo que prioriza eventos mais recentes

com KDE resultou em uma melhora de 4,31% no resultado do grid search. Isso reforca o que
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¢ dito em Hu et al. (2018), indicando que novas ocorréncias de crimes tendem a acontecer em
locais que registraram delitos recentemente. Outra informagao que reforca esse ponto, é a de que
o conjunto de dados de 180 dias de treino obteve melhores resultados, isso se d4 provavelmente
o fato de que em 90 dias de treino ha poucos eventos, o que prejudica os resultados e em 365
dias, mesmo com muitos eventos, a maioria sao eventos antigos o que também pode ser o motivo
de resultados nao tdo bons. Nesse cenario, 180 dias esta como um meio termo € leva a melhor
avaliagdo.

Como proposta de melhorias e trabalhos futuros, poderia ser desenvolvido um novo
método para a otimizacao de hiperparametros baseado no random search, mas de forma que
a escolha do valor ndo fosse puramente aleatdria, explorar melhor o espago de busca poderia
trazer excelentes resultados. Outro ponto seria melhorar o método de combinacdo entre o kernel
no espaco e o kernel no tempo, pois gerar uma matriz com todos as densidades de todos os
eventos em cada uma das células da grade € muito custoso em termos de memoria, o que dificulta
a aplicacdo da técnica para dreas muito grandes ou com muitos eventos. Outra possibilidade
¢ combinar a densidade espacial com outras funcdes de kernel, como por exemplo: os turnos
durante o dia, ou ainda eventos sazonais, que acontecem em momentos especificos como feriados

ou datas comemorativas.
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