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Resumo

Este estudo investiga a criminalidade em Fortaleza, capital do Ceard, utilizando dados de boletins
de ocorréncias policiais para realizar uma andlise de clusterizacdo, que identificou a existéncia
de uma espécie de cinturdo de inseguranca na cidade. O cinturdo de inseguranca é formado por
bairros que apresentam altos indices de criminalidade, como homicidios, roubos e furtos. Os
bairros que compdem essa zona estdao localizados em regiGes periféricas da cidade, com baixa
renda e infraestrutura preciria. Em seguida, a Andlise de Componentes Principais foi empregada
para reduzir a dimensionalidade dos dados, revelando que os principais fatores relacionados &
criminalidade sdo pobreza e baixa educagdo. A complexidade do problema requer politicas ptblicas
integradas para resolvé-lo, devendo abordar os fatores supracitados. Os resultados oferecem uma
visdo detalhada das dindmicas criminais em Fortaleza, revelando que dreas mais afluentes sido
frequentemente circundadas por regides com altos niveis de criminalidade, formando um cinturdo
de inseguranca.

Palavras-chave: Fortaleza; Economia do Crime; Clusterizagio; Anélise dos Componentes Princi-
pais.
Classificacao JEL: C21; C38; O11.

Abstract

This study investigates criminality in Fortaleza, the capital of Ceard, using police incident reports
to conduct a clustering analysis, which identified the existence of a kind of insecurity belt in the
city. This insecurity belt is composed of neighborhoods that exhibit high crime rates, such as
homicides, robberies, and thefts. The neighborhoods forming this zone are located in peripheral
regions of the city, characterized by low income and poor infrastructure. Subsequently, Principal
Component Analysis was employed to reduce the data dimensionality, revealing that the main
factors related to criminality are poverty and low education. The complexity of the problem
requires integrated public policies to address it, focusing on the aforementioned factors. The
results provide a detailed view of the criminal dynamics in Fortaleza, revealing that more affluent
areas are often surrounded by regions with high crime levels, forming an insecurity belt.
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1 Introdugao

O 15° Anuério Brasileiro de Segurancga Publica divulgou que, durante o ano de 2020, o estado do
Ceard registrou a mais alta taxa de Mortes Violentas Intencionais (MVIs) no pafs, alcangando 45,2
ocorréncias por 100 mil habitantes. Notavelmente, o Ceard apresentou também a maior incidéncia de
homicidios infantis no Brasil, observando-se um crescimento expressivo no nimero de assassinatos de
2019 para 2020, conforme reportado pelo Anuério Brasileiro de Seguranca Publica (Férum Brasileiro
de Seguranca Publica, 2015). Tal ascensdo nos indices de homicidios pode ser associada a miltiplos
fatores, destacando-se o motim da Policia Militar, que modificou a estrutura local de criminalidade e
interrompeu a implementagdo de politicas piblicas vigentes, conforme relatado no Anuério Brasileiro
de Seguranga Publica (Férum Brasileiro de Seguranca Publica, 2015).

Fortaleza, a capital cearense, destaca-se tanto por seu apelo turistico para visitantes nacionais
e internacionais quanto por sua movimentacao de passageiros, registrando 2.268.613 pessoas pelo
sistema aeroportudrio e 2.267.266 pelo rodovidrio (Secretaria do Turismo do Estado do Ceard, 2023).
Economicamente, a cidade lidera o Nordeste com o maior Produto Interno Bruto (PIB), alcancando R$
73,43 bilhoes em 2021, o que representou 37,68% do PIB do Ceard, segundo dados do IBGE de 2023.
No entanto, além de seu potencial econémico e turistico, Fortaleza enfrenta sérios desafios na esfera
da seguranca, posicionando-se como a quinta cidade mais violenta do Brasil em termos de homicidios
dolosos por 100 mil habitantes, conforme o Anuario Brasileiro de Seguranga Piblica de 2022, e exibindo
elevadas taxas de roubos, furtos e trafico de drogas’.

A problemética da criminalidade em Fortaleza estd intensamente marcada pela rivalidade entre
facgoes criminosas, que disputam territorios e exercem influéncia por meio de confrontos violentos,
incluindo tiroteios e assassinatos, comprometendo a seguranca na regido. O surgimento e fortalecimento
dessas facgoes no Ceara estao atrelados as mudangas sociais e nas dinamicas criminais observadas na
capital e sua drea metropolitana, segundo Paiva (2019), Melo e Paiva (2021), e Moraes e Siqueira
(2019). Antes de 2015, as facgdes criminosas nao eram uma presenca constante nas prisdes e periferias
cearenses, realidade que mudou com a emergéncia dos Guardides do Estado (GDE) em 2016. Facgdes
de grande porte como o Primeiro Comando da Capital (PCC) e o Comando Vermelho (CV) passaram a
exercer influéncia significativa, com aliancas e rivalidades marcantes, especialmente entre o PCC, aliado
ao GDE, e o CV. A Familia do Norte (FDN) também se destacou, apoiando o CV e intensificando
a disputa territorial e prisional com o GDE e o PCC. Desde entdo, o Ceara tornou-se cenario de
uma complexa disputa entre essas faccoes, envolvendo conflitos, aliancas e rupturas, que complicam o
panorama da seguranca publica na drea (Paiva, 2019; Melo e Paiva, 2021; Moraes e Siqueira, 2019).

Autoridades tém adotado estratégias como desmantelamento de organizacoes criminosas e aumento
do policiamento em areas de risco para enfrentar o problema Férum Brasileiro de Segurancga Publica
(2022). Essa abordagem ¢é adotada, particularmente, em metrépoles com elevados indices de crimina-
lidade e que demanda uma abordagem multidisciplinar. A andlise da criminalidade e da seguranca
publica transcende a criminologia, abarcando contribui¢oes de dreas como sociologia, geografia e
economia. O estudo da criminalidade no campo econdémico ganhou impeto com o trabalho pioneiro de
Becker em 1968, que examinou o comportamento criminoso sob uma 6tica microecondémica. Seguida-
mente, as andlises econdmicas do crime expandiram-se para incluir aspectos espaciais, enriquecendo as
investigagoes para além dos limites tradicionais da economia (Anselin et al., 2000; Andresen, 2006;
Scott, 1986; Balaguer-Coll et al., 2019).

A incidéncia do crime afeta diretamente a qualidade de vida urbana, aumentando a sensacéo
de inseguranga devido & ameaga ou ocorréncia de delitos como roubos (Costa, 2018). Esse impacto
negativo se estende a pessoas, gerando exclusio social e perda de produtividade (Goldberg et al., 2014),
assim como a empresas, que sofrem com a diminui¢do dos investimentos e do crescimento econémico
(Loureiro e Silva, 2010).

A violéncia também pode estar correlacionada com o aumento da economia informal, resultado de
fatores socioeconémicos complexos como a falta de empregos formais, desigualdade social e falta de
oportunidades. Essa realidade contribui para a percepgao de atividades criminosas como alternativas
factiveis, especialmente em dreas com baixo investimento ptublico. A economia informal, por sua vez,
opera com menor produtividade, impactando negativamente a produgéo agregada (Arbex et al., 2023).

IPara se ter uma ideia, em 2021 o Brasil contava com uma taxa de homicidios (mortes violentas intencionais - MVT)
de 23,9 por 100 mil habitantes, enquanto essa taxa em Fortaleza foi de 38,4 por 100 mil habitantes, ou seja, uma taxa
60% maior do que a brasileira, segundo o Anudrio Brasileiro de Seguranca Publica ((Férum Brasileiro de Seguranga
Publica, 2022)).



Diante desse cenario complexo, este estudo se destaca devido a importancia do aprimoramento de
técnicas analiticas que transcendem a simples coleta de estatisticas oficiais, visando detectar padroes
robustos e consistentes nas varidveis relacionadas a crimes (Hart, 2020). Isso contribui significativamente
para a uniformidade e a acurdcia dos dados (Favero e Belfiore, 2021). Além disso, é crucial preencher
lacunas de estudos que nao tém enfoque numa perspectiva mais localizada da violéncia urbana.
Ademais, é imperativo fornecer andlises detalhadas e diagnésticos que auxiliem na formulacao de
politicas publicas focadas em microrregioes especificas, como as de Fortaleza, conforme enfatizado
por Santos (2019). Este autor aponta a necessidade de expandir as estratégias de combate ao crime
e a violéncia, considerando ndo apenas as esferas federal e estadual, mas também a importancia de
intervengoes ao nivel dos bairros.

A hipétese desta pesquisa é que, teoricamente, bairros com maiores rendas per capita em Fortaleza,
apesar de estarem préximos a pontos turisticos e, consequentemente, terem maior fluxo de pessoas,
nao apresentam uma predominancia de delitos. Isso se deve, em parte, as politicas publicas municipais
que direcionam investimentos e esforcos de seguranca para areas de interesse turistico, diminuindo a
incidéncia de crimes nestes locais. Assim, espera-se identificar em Fortaleza um padrao de “cinturao
de inseguranga”, onde os bairros mais afluentes sdo rodeados pelos mais violentos, conforme observado
por Feitoza e Costa (2019).

Assim, objetivo deste estudo é analisar a distribuigdo da violéncia urbana em Fortaleza em 2021, com
base em fatores sociais e espaciais, utilizando dados da Secretaria da Seguranga Publica e Defesa Social
do Estado do Ceard (2021). A metodologia adotada é exploratoria, focando na identificagdo de grupos
de bairros com padroes semelhantes de roubos de pertences, através de clustering nao supervisionado.
As contribuigoes incluem insights para politicas publicas personalizadas, uma abordagem alternativa
para andlise de dados criminais e a identificagdo dos bairros com maior incidéncia de violéncia, utilizando
Anélise dos Componentes Principais (PCA)

O estudo é organizado da seguinte forma: apods esta introducgado, a secdo 2 revisa a literatura
existente e as caracteristicas da criminalidade em Fortaleza, analisando a conexao entre os crimes
(homicidios, roubos, furtos, apreensdes de drogas e de armas) e fatores socioeconémicos, como o Indice
de Desenvolvimento Humano (IDH). A segdo 3 descreve o uso do algoritmo k-means para clusterizagao,
os métodos para determinar o nimero ideal de clusters e a aplicacao da PCA. Os resultados sao
apresentados na secdo 4, e as conclusdes e recomendacdes de politicas sio discutidas na tltima secdo.?

2 Criminalidade em Fortaleza e Base de Dados

A violéncia nas areas urbanas da cidade de Fortaleza tornou-se algo comum na vida diaria dos
seus cidadaos. Esta se¢do se destina a apresentar e explorar as bases de dados que serao utilizados
pelo algoritmo ndo supervisionado® e da analise de componentes principais (PCA), que visa reduzir a
dimensionalidade dos dados, preservando ao méximo a informagao original. A Tabela 1 a seguir versa
sobre varidveis relacionadas ao crime (homicidios, roubos, furtos e apreensdo de drogas e de armas de
fogo) no ano de 2021 por bairros, além de trazer informagoes do Indice de Desenvolvimento Humano
(IDH) segundo as dimensdes/categorias, elaborado pela Secretaria Municipal de Desenvolvimento
Econémico de Fortaleza (Secretaria de Desenvolvimento Econémico de Fortaleza, 2015) com base nos
dados do Censo de 2010 do Instituto Brasileiro de Geografia e Estatistica (Instituto Brasileiro de
Geografia e Estatistica, 2023).

Com relagéo aos dados de criminalidade estes foi obtida junto & SSPDS/CE que divulga mensalmente
informacdes oficiais consolidadas sobre diversos tipos de crime, classificados por Areas Integradas de
Seguranca (AIS). Neste estudo foi utilizado um painel dos 113 bairros hibridos?, contendo informacoes
referentes aos crimes de roubos®, furtos, apreensdes de drogas/entorpecentes® e apreensdes de armas

2¢A criminalidade tomou conta da cidade”: titulo em alusdo & letra da misica intitulada “Cachimbo da Paz” de
composicdo de Gabriel Pensador, Lulu Santos e Marcello Mansur (DJ Memé).

3Algoritmos ndo supervisionado referem-se a um conjunto de técnicas de aprendizado de miquina que buscam
identificar padroes e similaridades nos dados sem rétulos predefinidos (Hastie et al., 2009)

4Vale apenas ressaltar que as andlises que serdo realizadas, tém como foco uma abordagem que leva em consideragao
os transbordamentos espaciais entre os bairros, ndo o georreferenciamento dos delitos supracitados.

5Crimes violentos contra o patriménio (CVP) é a soma de todas as ocorréncias de roubo, exceto o crime de roubo
seguido mde morte (latrocinio) dado que ji é contabilizado na categoria de CVLI. Até meados de 2019 os crimes de
CVP eram divididos em dois grupos: (i) CVP-1: roubo & pessoa, roubo de documentos e outros roubos que nio estdo
incluidos no CVP-2. (ii) CVP 2: roubo a residéncia, roubo com restrigdo de liberdade da vitima, roubo de cargas e
roubo de veiculos.

6A partir de 2019 houve mudangas na descrigdo da tabela para “Apreensio de derivados da Cannabis (Maconha e



Tabela 1: Quartis do IDH de Renda, Longevidade e Educagdo e média de varidveis de delitos por
bairros de Fortaleza, em 2021.

Quartis IDH N© absolutos Taxa por 10 mil hab.
Renda Long. Edu. | H R F AD AA R F AD AA
Q1 0,04 0,26 091 | 16 313 136 21 22 140 63,1 18 10

Q2 0,00 0,36 095
Q3 0,15 0,46 0,96
Q4 046 0,62 0,8

250 219 11 13 126 109 4,7 57
257 323 57 65 185 213 87 4,6

H
7
265 177 47 17 |5 122 90 38 8,7
4
2

N OO ©

Fonte: Instituto Brasileiro de Geografia e Estatistica (2010); Secretaria de Desenvolvimento Econémico de Fortaleza
(2015); Secretaria da Seguranga Publica e Defesa Social do Estado do Ceard (2021).

Nota: H — Obitos por Homicidios; R — N© de ocorréncias de Roubos; F — N° de ocorréncias de Furtos; AD — Massa
apreendida de Drogas/Entorpecentes; AA — N° de armas de fogo apreendidas.

de fogo registrados oficialmente nos limites territoriais da capital de Fortaleza para o periodo de 2021.
Por outro lado, as informagoes de 6bitos por homicidios foram extraidas do Sistema de Informacao
sobre Mortalidade — SIM/DATASUS da Prefeitura Municipal de Fortaleza (PMF).

Os dados analisados, abrangendo os quartis de IDH-Renda dos 113 bairros de Fortaleza, revelam
que areas com IDH-Renda inferior (Q1) exibem uma incidéncia consideravelmente mais elevada de
homicidios, roubos, e apreensoes de drogas e armas de fogo. Esta observacao sugere uma correlacao entre
menor renda e elevada atividade criminosa, reforgando a teoria de que regioes menos favorecidas podem
ser mais susceptiveis a criminalidade devido a condigdes socioecondmicas adversas. Curiosamente,
os furtos constituem uma excegado, apresentando maior ocorréncia em bairros com renda per capita
superior, tanto em niimeros absolutos quanto em taxas por 10 mil habitantes.

Esta andlise é corroborada pelas pesquisas de Beato Filho (1998), Beato Filho et al. (2001) e
Batella e Diniz (2010), que discutem a interagdo entre o desenvolvimento humano e a criminalidade,
propondo que os crimes violentos contra o patriménio tendem a estar mais associados aos niveis
de desenvolvimento econdémico, refletidos pelo IDH municipal. Eles argumentam que bairros mais
présperos ou com intensa atividade comercial, como observado em Fortaleza, possuem caracteristicas
que potencializam esta correlagao, incluindo melhores condi¢des econémicas, densidade populacional
e comercial elevada, e um enfraquecimento dos mecanismos de controle social, criando assim mais
oportunidades para a ocorréncia de delitos.

Beato Filho (1998) e Batella e Diniz (2010) também abordam a relagdo entre riqueza e crimes contra
o patrimonio, contrapondo a ideia de que a pobreza seja o principal fator determinante para o crime,
sugerindo que, na realidade, é a riqueza que gera mais oportunidades para atividades criminosas. Eles
concluem que ambientes mais afluentes oferecem mais alvos atraentes e lucrativos para os criminosos,
além de apresentarem mecanismos de controle social e vigilancia mais fracos.

Adicionalmente, observacoes paralelas dos quartis de IDH-Educagéo e IDH-Longevidade demonstram
que, a medida que o IDH-Educacdo aumenta, os indices de homicidios, roubos e furtos tendem a
diminuir, sugerindo que niveis mais altos de educacao podem levar a uma maior conscientizacao das
consequéncias legais e sociais do crime, contribuindo assim para a reducao da criminalidade.

Além disso, uma possivel relagdo inversa foi notada entre as apreensoes de drogas e armas de fogo
e o IDH-Renda; bairros com menor IDH-Renda mostram maiores taxas de apreensoes, indicando que
areas com maior vulnerabilidade socioeconémica podem estar mais propensas ao trafico de drogas e
posse ilegal de armas.

Em sintese, a andlise dos dados dos bairros de Fortaleza, correlacionando o IDH-Renda com as
variaveis criminais, destaca que fatores socioecondmicos, como renda e educacao, sao significativos na
determinacao das taxas de criminalidade.

A Figura 1 ilustra o IDH-Renda nos 113 bairros de Fortaleza, com os bairros de maior IDH-Renda,
como Meireles, Guararapes, Cocé e Aldeota, predominantemente situados na regifo leste, indicando
um cluster de desenvolvimento econémico e qualidade de vida superior nessa area. Esta concentracao
sugere nao apenas o acesso a melhores oportunidades econémicas e servigos, mas também reflete as
disparidades significativas em termos de emprego formal, educagdo de qualidade, infraestrutura, e
investimentos entre as diferentes regides da cidade.

Haxixe)”. (3) Inclui Maconha e Haxixe.



Figura 1: Distribuicao do IDH de Renda segundo os bairros de Fortaleza.
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Fonte: Secretaria de Desenvolvimento Econémico de Fortaleza (2015).

E de se esperar uma correlacio negativa entre o Indice de Desenvolvimento Humano (IDH) e as
taxas de homicidio, sugerindo uma possivel conexao entre adversidades socioeconOmicas e a prevaléncia
de violéncia. Apesar dos esfor¢os continuos para mitigar essa realidade, Fortaleza enfrenta desafios
recorrentes, incluindo uma baixa taxa de responsabilizagdo em casos de homicidio e uma tendéncia ao
policiamento ostensivo, o que tende a engendrar em encarceramento massivo, ou seja, é possivel que se
direcione mais pequenos traficantes e ladroes do que homicidas & prisao.

De outro lado, a Figura 2 exibe as estatisticas de ocorréncias criminais por bairro em Fortaleza
para o ano de 2021, detalhando roubos, furtos, homicidios e apreensoes de armas de fogo. As taxas de
criminalidade variam significativamente entre os bairros, evidenciando uma distribuicdo desigual da
criminalidade. Enquanto alguns bairros registram baixos indices em todas as categorias, sugerindo um
ambiente mais seguro, outros como Jangurussu e Bom Jardim destacam-se por altas incidéncias de
diversos tipos de crimes.

A anélise dos dados nao revela um padrao uniforme de criminalidade concentrada em uma tinica
regiao, mas indica uma maior incidéncia de homicidios e apreensdes de armas no sul/sudoeste da
cidade. Quanto aos roubos, estes tendem a ocorrer ao redor do centro da cidade, com o bairro do
Centro registrando o maior ntiimero de casos em 2021. De forma semelhante, este bairro lidera as
estatisticas de furtos, seguido por areas mais abastadas como Aldeota e Meireles, indicando que os
crimes contra o patrimoénio frequentemente ocorrem em bairros de maior renda.

De acordo com Santos (2020), duas observagdes sdo pertinentes sobre o perfil criminal dos bairros.
Primeiramente, ressalta-se a qualidade de vida, medida pelo IDH, dos bairros com alta densidade
criminal. Um estudo da Secretaria Municipal de Desenvolvimento Econémico (Secretaria de Desenvol-
vimento Econémico de Fortaleza, 2015) mostra que bairros com IDH elevado a médio, como Meireles,
Aldeota e Centro, apresentaram uma média anual de 2.117 crimes contra o patrimoénio entre 2010 e
2014, desafiando a nogao de que bairros mais abastados sdo necessariamente mais seguros. Por outro
lado, bairros periféricos com menor IDH, como Guajeru e Sabiaguaba, representaram apenas 0,48% das
ocorréncias de crimes contra o patrimonio no mesmo periodo, sugerindo uma distribuicdo complexa e
multifacetada da criminalidade na cidade.

Santos (2020) destaca que nas dreas periféricas de Fortaleza, as forcas policiais enfrentam desafios



Figura 2: Distribui¢do de Roubos, Furtos, Homicidios e Apreensdo de Armas de Fogo por bairros de
Fortaleza, em 2021.
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Fonte: Secretaria da Seguranca Publica e Defesa Social do Estado do Ceard (2021).
Nota: (a) Roubos; (b) Furtos; (c) Homicidios; (d) Apreensdo de Armas de Fogo.

significativos impostos pelas facgoes criminosas, particularmente no contexto dos conjuntos habitacionais
do programa “Minha Casa, Minha Vida”. Nestes locais, as fac¢bes frequentemente expulsam os
moradores de suas residéncias e impoem o chamado tribunal do crime, conhecido como “Lei do vai
pro saco”, penalizando severamente delitos como roubo ou furto dentro da comunidade. A dificuldade
em representar visualmente as apreensoes de drogas devido a dominancia do bairro Demécrito Rocha
nessa categoria resultou na auséncia de um mapa que mostrasse a diversidade da distribuicdo desses
crimes entre os bairros.

Para complementar os dados apresentados na Figura 2, a Tabela 2 retine os 10 bairros com maiores
indices de criminalidade por tipo de delito, revelando que as incidéncias criminais nao estao restritas
a uma regido especifica, mas dispersas por toda a cidade, incluindo leste e oeste. A presenga de
altas incidéncias de diversos crimes em bairros como Jangurussu e Bom Jardim sugere a existéncia de
atividades criminosas complexas e organizadas, com Jangurussu liderando em homicidios e apreensoes
de armas de fogo em 2021.

Por outro lado, bairros como Demdécrito Rocha, Sapiranga/Coité e Henrique Jorge demonstram
altas taxas de apreensoes de drogas, apontando para uma significativa atividade de trafico. O Centro,
area de intensa movimentacdo econdémica e comercial, registrou o maior niimero de roubos e furtos.
Ademais, é notério que bairros de alta renda como Aldeota e Meireles também figuram na tabela
devido a elevada ocorréncia de roubos e furtos, possivelmente devido ao maior valor econémico dos
bens na drea, como discutido por Beato Filho (1998), Beato Filho et al. (2001) e Batella e Diniz (2010).

Guerra (2016) analisa a concentragdo geografica de comportamentos transgressores, alinhando-se



Tabela 2: Os 10 bairros com maiores incidéncias em cada tipo de crime em ordem alfabética, em 2021.

Bairros Roubo Furto Homicidio Armas dej}‘I;;eoenszg)rogas &e)
Aldeota? 641 9582 2 9 0,89
Ancuri 465 117 12 42 42,00
Antdnio Bezerra 855 538 13 20 10,49
Barra do Ceara 654 370 35 34 9,54
Barroso 335 90 30 24 24,00
Bom Jardim??2:2 1.3202 269 432 702 89,54
Canindezinho 397 157 18 51 51,00
Centro®! 1.4891 2.388! 6 21 5,89
Conjunto Ceara 611 427 3 16 12,96
Curié 33 26 14 40 40,00
Democrito Rochal 127 98 2 6 799,18!
Fatima 551 768 4 3 1,75
Guajeru? 1.320° 28 4 2 100,38
Henrique Jorge® 403 266 7 28 157,523
Jangurussu’-! 932 398 53! 73! 123,26
Jardim Iracema 145 122 7 7 79,29
Lagoa Sapiranga (Coité)? 2 139 128 25 176,352
Meireles 449 663 2 26 2,21
Messejana®? 1.064 8603 38 633 9,20
Mondubim 711 413 29 57 57,00
Papicu 290 513 4 21 10,36
Parangaba 644 789 3 7 4,69
Parque Iracema 33 41 4 2 54,14
Passaré 507 264 30 32 32,00
Paupina 175 100 17 34 125,04
Pici 250 86 28 25 25,00
Planalto Ayrton Senna 219 116 33 26 26,00
Prefeito José Walter® 725 308 393 58 7,58
Quintino Cunha 694 204 20 25 6,06
Siqueira 654 271 24 29 3,88
Vicente Pinzén 187 235 18 41 41,00

Fonte: Elaboracdo com base nos dados da Secretaria da Seguranca Publica e Defesa Social do Estado do Ceara (2021).
Nota: Os ntimeros em sobrescrito indicam a posi¢do do bairro no ranking de cada tipo de crime (12, 22 ou 32).

com teorias socioldgicas classicas que enfatizam a influéncia do ambiente urbano na prevaléncia criminal.
Segundo essa perspectiva, altos indices de delinquéncia estao relacionados a comunidades heterogéneas,
de baixa renda e educagao, marcadas pela densa atividade industrial e comercial. Essa dindmica é
evidente em bairros da Regido Grande Aldeota (Aldeota, Dionisio Torres, Meireles, Papicu, Varjota e
Praia de Iracema) e no Centro, ilustrando a complexidade da distribuigdo espacial do crime na cidade.

A Tabela 2 revela uma concentragdo de roubos e furtos em bairros localizados no centro da cidade,
como Centro, Aldeota, Meireles e Praia de Iracema, corroborando a hipdtese da maior vulnerabilidade
de areas com maior fluxo de pessoas e atividades comerciais. Por outro lado, os homicidios e apreensoes
de armas de fogo se concentram em bairros periféricos, como Jangurussu, Bom Jardim, Mondubim
e Granja Lisboa, indicando uma correlagdo entre violéncia letal e dreas de menor desenvolvimento
socioecondémico.

Contudo, a analise da criminalidade em Fortaleza revela um cenério complexo e multifacetado. A
distribuicao espacial dos crimes nao segue um padrao linear, sendo influenciada por uma variedade de
fatores socioecondémicos, demograficos e geograficos. Bairros com IDH mais elevado, como Meireles
e Aldeota, nao estdo imunes a criminalidade, especialmente no que diz respeito a roubos e furtos,
possivelmente devido a maior concentragdo de bens de valor e oportunidades para o crime. Por
outro lado, bairros periféricos com menor IDH, como Jangurussu e Bom Jardim, apresentam maiores



indices de homicidios e apreensoes de armas de fogo, evidenciando a complexa relacao entre pobreza,
desigualdade social e violéncia.

3 Metodologia

3.1 Estratégia empirica

A Analise dos Componentes Principais (PCA) e o k-means sdo técnicas estatisticas que atendem a
objetivos diferentes por meio de abordagens metodoldgicas distintas. Ambas facilitam a reducéo da
complexidade dos dados, mas enquanto o PCA identifica as dire¢oes que maximizam a varidncia nos
dados, o k-means organiza os dados em k grupos, buscando representar cada agrupamento de forma
concisa.

O PCA é uma técnica de transformacao linear que identifica as dire¢des, ou componentes principais,
onde a variacdo dos dados é mais significativa. Seu propésito é diminuir a dimensionalidade dos dados
enquanto retém a maior quantidade possivel de informagao, principalmente a varidncia (Jolliffe, 2002).
Os primeiros componentes principais sdo aqueles que capturam a maior parte da variabilidade nos
dados. Por outro lado, o k-means é um método de agrupamento que classifica os dados em k grupos
distintos, assegurando que os dados dentro de cada grupo estejam mais préximos entre si do que
em relagdo aos dados de outros grupos (Bishop, 2006). Este método foca em identificar padroes e
agrupamentos nos dados, proporcionando centréides para cada cluster e atribuindo rétulos que indicam
a qual cluster cada ponto de dado pertence.

A utilizagdo do PCA pode revelar padroes nos dados que refletem atributos socioeconémicos,
demograficos, infraestruturais ou criminais, diferenciando bairros entre si. Ja o k-means é eficiente na
criagdo de grupos de bairros com caracteristicas semelhantes, facilitando uma analise segmentada e
subsidiando politicas publicas direcionadas. A combinacdo dessas técnicas demonstra uma interagao
eficaz. Anaraki et al. (2021) descrevem duas abordagens para essa combinagdao: P-K e K-P.

A abordagem P-K inicia-se com o PCA para reducao da dimensionalidade e limpeza de ruidos,
seguido pela aplicagdo do k-means para clusterizacdo. Essa abordagem torna a clusterizacdo mais
eficiente e melhora a precisao dos clusters ao se basear em dados simplificados e representativos. Ja a
abordagem K-P inicia-se com o k-means para clusterizacdo dos bairros e, em seguida, aplica-se o PCA
para aprofundar a analise de cada cluster e identificar as varidveis mais relevantes em sua formagao.
Devido a sua capacidade de aprofundar a analise dos clusters, a abordagem K-P foi a escolhida para
o presente estudo, alinhada & metodologia utilizada por Wu (2023). E importante salientar que, em
ambas as abordagens, a normalizagdo dos dados é crucial para evitar distor¢es analiticas.

Wu (2023) exemplifica a aplicacdo da metodologia K-P em um estudo sobre gestao educacional
universitdria, combinando dispositivos Internet of Things (IoT) e técnicas de big data para aprimorar
a eficiéncia e a seguranca dos dados. No estudo, o algoritmo k-means é empregado inicialmente para
segmentar os estudantes, com o PCA sendo posteriormente utilizado para analisar os dados coletados
e explorar a correlagao entre a frequéncia de uso da biblioteca e o desempenho académico dos alunos.

Seguindo essa mesma estrutura, o presente trabalho aplicou a metodologia K-P em cinco etapas:
1) Coleta de dados relevantes; 2) Tratamento e padronizacgio dos dados para garantir uniformidade
e comparabilidade; 3) Implementacdo do algoritmo k-means para formar grupos de bairros com
caracteristicas semelhantes; 4) Aplicacdo do PCA para sintetizar e entender as principais varidveis
que influenciam cada grupo; e 5) Anélise das caracteristicas dos clusters, proporcionando insights
sobre as dinamicas e tendéncias observadas. Essa abordagem metodolégica permite ndo apenas uma
segmentacao eficaz dos dados, mas também facilita uma interpretacdo detalhada e integrada das
varidveis que caracterizam cada grupo de bairros.

3.2 Algoritmo de clusterizagao k-means

O clustering é uma técnica sofisticada de mineragao de dados multivariados que tem como propdsito
agrupar um conjunto de N observagoes provenientes de um banco de dados em k grupos distintos,
conhecidos como clusters. Dentro de cada cluster, as observagoes possuem a maxima semelhanca entre
si, enquanto a similaridade entre as observagoes de clusters diferentes é minimizada. Os algoritmos de
agrupamento sao empregados para revelar padroes em dados espaciais, mas sua aplicacdo em larga
escala requer uma andlise minuciosa das diversas técnicas de clusterizacio existentes (Jain e Dubes,
1988). O objetivo primordial é segmentar a amostra de dados originais em grupos consideravelmente
homogéneos (Hair Junior et al., 2009).



No ambito deste estudo, o algoritmo de agrupamento selecionado foi o k-means, empregando a
métrica de distdncia euclidiana, amplamente utilizada na andlise de agrupamentos (Favero e Belfiore,
2021). A esséncia do método k-means reside em estabelecer clusters de modo a minimizar a variagdo
total intragrupo (W), também conhecida como variagdo interna do cluster. Diversos algoritmos k-means
estdo disponiveis, sendo o algoritmo padrao o Hartigan e Wong (1979). Neste algoritmo, a variacdo
total interna do cluster é definida como a soma dos quadrados (SS) das distdncias euclidianas entre as
observagoes e o centrdide correspondente, conforme demonstrado na equagao (1):

K
S W(C) =Y (i — i)’ (1)
k=1 zeCy

onde, z; representa uma dada varidavel da unidade de anéalise ¢ pertencente ao cluster C; ur é a média
de uma dada variavel x pertencente ao cluster Cy; e K é o total de clusters.

Cada observacao (x;) é atribuida a um cluster especifico de forma que a soma das distdncias ao
quadrado da observacdo até os centros de cluster atribuidos p seja minima. Define-se a variagao total
dentro do cluster da seguinte forma:

K K
SW(C) =D > (@i — ) (2)
k=1

k=1z€Ck

Para determinar o ntiimero 6timo de clusters no algoritmo nao supervisionado k-means, é necessario
definir a quantidade de clusters desejada, o que a literatura chama de validagdo externa. A literatura
oferece diversos métodos estatisticos para a determinacéo destes clusters, sendo os principais: o método
do Cotovelo (Elbow), o método da Silhueta e o Gap Estatistico. Entre eles, o método do Cotovelo
destaca-se como um dos mais populares e amplamente utilizado. Os trés métodos foram efetuados
para fins de comparacao: o método do Cotovelo indicou a existéncia de trés clusters, assim como o
método da Silhueta. Apenas o método do Gap Estatistico indicou a existéncia de dois clusters. Os
resultados dos trés métodos sdo apresentados no Apéndice. Desta feita, conforme serd apresentado,
optou-se por trés agrupamentos de bairros.

O método do Cotovelo envolve a realizagao repetida do algoritmo de clusterizacao para diferentes
valores de k (ndmero de clusters). Em seguida, é tragada uma representagio grafica da varidncia expli-
cada ou da soma dos quadrados intra-cluster (ou do inglés within-clusters sum-of-squares, comumente
abreviado para WCSS) em relagao ao nimero de clusters. O objetivo é identificar o ponto na curva
onde ocorre uma mudanga abrupta, semelhante a um “cotovelo”. Esse ponto sugere o niimero 6timo de
clusters, pois a adicdo de mais clusters apds esse ponto nao resulta em uma diminuigdo substancial do
WCSS. A expressao do WCSS é dada a seguir:

WCSS = d(Py,C1)+ Y d(Py,Ca)+ Y d(Ps,Cs)+ -+ > _d(P;,Cr) (3)

onde CY, representa o centro de cada cluster k, enquanto P; representa os elementos que estao agrupados
juntos dentro de um cluster especifico k.

O método da silhueta, introduzido por Rousseeuw (1987), avalia a adequacao de cada unidade de
analise ao seu respectivo cluster. Uma alta largura de silhueta média indica um agrupamento sélido.
O célculo da silhueta média é realizado para vdrias observagoes e diferentes valores de k (ntimero de
clusters). O ntumero 6timo de clusters k é aquele que maximiza a silhueta média dentro de uma faixa
de valores possiveis para i.

Conforme destacado por Batool e Hennig (2021), a utilizagdo da silhueta média é recomendada
devido a sua capacidade de fornecer uma medida objetiva, intuitiva e resistente a valores atipicos.
O célculo dessa métrica é realizado inicialmente ao calcular o coeficiente de silhueta, s(i), para cada
elemento 4, conforme a equagio a seguir:

bi—ai

s(1) = (4)

Nesta equagao, (a;) representa a média das distancias entre o elemento i e todos os outros elementos
no mesmo cluster, enquanto b; é a menor média das distancias entre o elemento 7 e os elementos de
qualquer outro cluster, distintos do préprio cluster do elemento i. O coeficiente de silhueta s(¢) varia
de —1 a 1, onde valores proximos de 1 indicam que a observacao estd bem alocada no seu cluster e
distante de outros clusters, valores préximos de 0 indicam sobreposicao ou ambiguidade, e valores

maz(a;, b;)



proximos de —1 indicam que a observagao foi alocada ao cluster errado. Assim, o método da silhueta
oferece uma abordagem analitica para determinar o nimero ideal de clusters, considerando a adequacao
das unidades de andlise dentro de seus clusters e o grau de separacao entre os clusters.

Por ltimo, o método do Gap Estatistico, proposto por Tibshirani et al. (2001), baseia-se na ideia
fundamental de que, se as unidades amostrais 7 ndo formassem agrupamentos, sua distribuicdo se
assemelharia a distribui¢do uniforme dentro das amplitudes das r varidveis observadas. A intuicao
subjacente a esse método é que, se o numero escolhido de clusters for apropriado, a estrutura dos
dados reais sera substancialmente mais proeminente do que a estrutura gerada aleatoriamente.

E importante ressaltar que a analise de agrupamentos, embora 1til para diagnésticos pontuais, nio
garante que as similaridades intra-cluster sejam sempre significativas. A técnica é mais eficaz quando
combinada com conhecimentos especificos do problema em anélise, orientando a tomada de decisoes
(Fawcett e Provost, 2016). Para avaliar a qualidade dos agrupamentos gerados, utilizar-se-4 métricas
como o Indice de Silhueta, o Indice de Davies-Bouldin (DBI) e o Indice de Calinski-Harabasz (CHI),
conforme recomenda Milligan ¢ Cooper (1985).

O Indice de Silhueta varia de -1 a 1, sendo valores préximos a 1 indicativos de boa separacio
entre clusters, valores préximos a 0 indicam que a amostra estd sobre a fronteira de decisdo entre
dois clusters e valores negativos, de baixa separacdo ou atribuigéo incorreta de amostras (Rousseeuw,
1987). O DBI mede a relacio entre dispersao intra-cluster e separacgdo inter-cluster, com valores
menores indicando melhor qualidade de agrupamento (Davies e Bouldin, 1979). J4 o CHI mede a
razdo entre varidncia inter-cluster e intra-cluster, com valores maiores indicando clusters mais densos e
bem separados (Calinski e Harabasz, 1974). Essas métricas, em conjunto, fornecem uma avaliacdo
abrangente da qualidade dos agrupamentos, auxiliando na identificagdo da estrutura ideal para o
problema em questao.

Apesar da eficicia amplamente reconhecida do método k-means em diversos cendrios, véarias
desvantagens foram identificadas por Gentle et al. (1991) e Fawcett e Provost (2016). O algoritmo é
sensivel ao nimero de clusters, exigindo uma especificacdo prévia, o que pode levar a agrupamentos
subétimos se o numero ideal nao for corretamente determinado. Além disso, a sensibilidade a
inicializacdo dos centréides pode resultar em convergéncia para minimos locais inadequados, embora
técnicas avangadas, como o k-means++, possam mitigar esse problema. Outras limita¢des incluem
a incapacidade de lidar com formas complexas de clusters, sensibilidade a outliers que podem afetar
negativamente a formacao dos clusters, e dificuldade em lidar com diferentes densidades de clusters,
além da dependéncia da métrica de distancia euclidiana, que pode ser inadequada para certos tipos
de dados. Ademais, devido a natureza heuristica do algoritmo, ndo hé garantia de convergéncia para
o 6timo global, e lidar com dados de alta dimensionalidade pode resultar em agrupamentos menos
representativos.

3.3 Andlise dos componentes principais (PCA)

A obtencao dos componentes principais envolve o processo de diagonalizagdo de matrizes que séo
simétricas e semi-definidas positivas. A partir desse procedimento, é possivel calcular os componentes
principais de maneira direta, tornando-os aplicadveis em diversas areas cientificas variadas. Kssa
viabilidade deriva da disponibilidade de varias ferramentas computacionais capazes de realizar operagoes
matriciais para efetuar a diagonalizagdo de matrizes simétricas positivas semi-definidas (Jolliffe, 2002).

O PCA oferece vantagens notaveis, como a capacidade de eliminar a multicolinearidade entre
variaveis. Isso se traduz na habilidade de converter um conjunto original de varidveis que estao
correlacionadas entre si em um novo conjunto de varidveis nao correlacionadas, conhecidas como
componentes principais. Ademais, ele permite reduzir o ntimero de varidveis para um conjunto de eixos
ortogonais que representam uma parcela das varidveis originais. Esses eixos explicam a variabilidade
dos dados em ordem decrescente e independente (Hongyu, 2015; Regazzi e Cruz, 2020).

Por outro lado, hé algumas desvantagens associadas ao PCA. Ele é sensivel a valores discrepantes
(outliers) nos dados e ndo é recomendado quando hd muitos valores ausentes na matriz ou quando
se lida com dados ausentes. Também ¢é inadequado quando o ntimero de variaveis é maior do que o
nimero de amostras. A reducdo de varidveis implica na perda de informacoes sobre a variabilidade
original dos dados. Entretanto, essa parte retida pode ser considerada como o padrao de resposta,
enquanto a parte descartada pode ser vista como ruido, ou seja, erro de medicdo e redundancia. Vale
notar que o PCA nao é sempre eficaz - em algumas situagoes, mesmo apés a reducdo de dimensoes, a
complexidade do problema pode nao diminuir significativamente. Isso acontece especialmente quando
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as varidveis originais possuem pouca correlagdo, e no caso extremo quando a matriz de correlacao é
uma matriz identidade, nesse caso, os componentes principais se assemelham as préprias variaveis
originais (Hongyu, 2015; Regazzi e Cruz, 2020).

De acordo com Hongyu (2015), sejam as varidveis X1, Xs, ..., X; em cada uma das n observagoes.
Este conjunto de n x k medidas origina uma matriz de dados X (n x k):

r11 - T1K
X=|: (5)
Tn1 - TnKk

Para obter os componentes principais de uma forma geral, seja um conjunto de k varidveis
X1, Xo, ..., X3 com médias i1, fia, ..., iy, € varidncia o?, 03, ..., O']%, respectivamente. Tais variaveis sao
dependentes entre si e, portanto, possuem covariancia entre a i-ésima e j-ésima variavel definida por
05, para i # j = 1,2, ..., k. Desse modo, as k varidveis podem ser expressas em forma vetorial por:
X =[Xy, Xo, ..., Xk|', com vetor de médias pu = [y, p2, ..., x|’ € matriz de covaridncia X.

TR U%k
ol (©)
Toy O,

Entéo, os pares de autovalores e autovetores (A1, v1), (A2, v2),. .., (Mg, vr) sdo encontrados, de modo
que se pode definir o i-ésimo componente principal a partir dos autovalores Ay > Ay > -+ > A,
associados & matriz ¥ (Hongyu, 2015).

Zi = "U;X = ’Uile + U»L'QXQ + -+ ’Uika,Vi = ]., ceey k. (7)

O objetivo serd determinar a varidavel Z; a partir da k varidveis contidas na matriz X. A ideia
envolve a transformacdo dos pontos de coordenadas originais em um plano, maximizando a distancia
entre eles, o que se traduz em aumentar ao maximo a variabilidade de Z;. A varidncia de Z; é dada
por:

Var(Z;) = Var(v,X) = v;Var(X)v; = v;Sv; (8)

emquei=1,..,k.

Utilizando a decomposicio espectral” da matriz X, tem-se que ¥ = PAP’, em que P é a matriz
composta de autovetores de ¥ em suas colunas, enquanto A representa a matriz diagonal formada
pelos autovalores de X, ou seja:

A O - 0
0 X -+ 0
A= . 9)
0 0 - M\
e ’ ’ ’
P = [vy0y...0;] (10)
Deste modo: .
tr(X) = tr(PAP') = tr(APP') = tr(AI) = tr(A) = Y _\; (11)
i=1
Ou seja, tr(X) é dado pela soma dos elementos da diagonal principal:
k k
r(E)=> on=> X\ (12)
i=1 i=1

Dessa forma, a quantidade total de variagdo presente nas variaveis originais equivale a quantidade
total de variacdo presente nos componentes principais (Johnson e Wichern, 2007). A contribuigdo de

7Seja A uma matriz simétrica n X n, entdo A tem uma decomposicio espectral A = CDC’, onde C' é uma matriz
n X m nas quais suas colunas sdo os autovetores C1, Ca, ..., Cp, que correspondem aos autovalores A1, A2, ..., \n de A e D
é uma matriz diagonal n X n que possui como diagonal principal A1, A2, ..., A\, (Wansbeek e Kapteyn, 1982).

11



cada componente principal (Z;) é expressa como uma porcentagem, e é possivel calcular a explicagdo
individual de cada componente, como por exemplo, para o k-ésimo componente principal, a proporcao
da explicagao é determinada por:

V(I’/‘(ZZ) /\z >\z

- Zle Var(Z;) B oF Y - tr(%)

1=

Ck (13)

Através da avaliacdo da proporcdo pela qual o modelo de k& componentes principais explica a
variancia total, é possivel decidir quantos componentes devem ser mantidos. De acordo com Hongyu
et al. (2016), em geral escolhe-se o componente principal de maior importancia (o primeiro componente
principal) como sendo aquele de maior varidncia, que explique o maximo de variabilidade dos dados,
o segundo componente de maior importancia, o que apresenta a segunda maior varidncia e assim
sucessivamente, até o componente principal de menor importincia (Manly, 1986). Por outro lado,
os ultimos componentes principais serdao responsaveis por direcoes que nao estao associadas a muita
variabilidade. Em outras palavras, esses ultimos componentes principais identificardo relagoes lineares
entre as varidveis originais préximo de constante (Johnson e Wichern, 2007; Anderson, 2003).

4  Analise e discussao dos resultados

4.1 Algoritmo de clusterizagao de k-means

Para iniciar a andlise de agrupamentos, foram definidas a métrica de dissimilaridade (ou similaridade)
entre os elementos e o método estatistico de formagao dos grupos (hierdrquico ou nao hierdarquico).
Para determinar o nimero ideal de clusters, foram calculados trés métodos, resultando em duas ou
trés possibilidades (Figuras A.1 e A.2): dois métodos indicaram trés clusters, enquanto um indicou
dois. Para definir o ntimero ideal de clusters (k-6timo), avaliou-se uma a qualidade dos agrupamentos
gerados, considerando 2 e 3 clusters, respectivamente.

As métricas de avaliagdao (Silhouette, Davies-Bouldin e Calinski-Harabasz) indicam que o agrupa-
mento com 3 clusters é superior em todas as métricas (Tabela 3). O indice de Silhouette é ligeiramente
superior e o indice de Davies-Bouldin é inferior para 3 clusters, sugerindo melhor qualidade. Além
disso, o indice de Calinski-Harabasz é consideravelmente maior para 3 clusters, indicando uma defini¢do
superior na qualidade dos clusters.

Embora a literatura indique que um baixo valor no Indice de Silhueta e um alto valor no Indice de
Davies-Bouldin apontam para clusters nao bem separados, estando no limite da sobreposicao entre
clusters (Davies e Bouldin, 1979; Rousseeuw, 1987), a anélise do método do cotovelo e do indice de
Silhouette sugere que 3 clusters podem ser considerados o niimero ideal, mesmo com as métricas de
validagao interna nao sendo ideais.

Para efetuar o processo de agrupamento, foram empregadas como variaveis de referéncia as dimensoes
relacionadas ao contexto social, econémico e criminal dos 113 bairros situados em Fortaleza. A técnica
de andlise de cluster foi empregada com o proposito de categorizar os bairros com base nas suas
caracteristicas intrinsecas, de maneira que dentro de cada agrupamento estejam presentes aqueles
bairros que compartilham tragos mais similares. Deste modo, para agrupar os bairros foram utilizadas
as cinco varidveis relacionadas & criminalidade e as trés dimensoes do IDH (vide Tabela 1). Em seguida,
procedeu-se com o célculo da matriz de distdncias (equagdo (3)), considerando a distancia euclidiana.
Desta feita, foram identificados trés clusters® cujas caracteristicas sdo apresentadas na Tabela 4.

Tabela 3: Resultados das métricas de validacao interna dos clusters.

Métricas ‘ 2 clusters 3 clusters
Indice de Silhueta 0,023 0,063
Indice de Davies-Bouldin 4,42 2,31
Indice de Calinski-Harabasz 2,61 36,53

Fonte: Elaboracao prépria.

80s graficos da dissimilaridade e do método da silhueta identificaram a existéncia de trés clusters e sio expostos no
Apéndice. O método do Gap Estatistico, por sua vez, indicou a existéncia de dois clusters. Desta feita, optou-se por
trabalhar com trés clusters.
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Tabela 4: Médias das varidveis por cluster.

Valores absolutos
H R F AD AA

Clusters | Qtd de Bairros IDH Renda IDH Long. IDH Edu.

1 42 0,34 0,64 0,98 3234 247 459 6
2 63 0,09 0,28 0,93 10 207 127 31,32 16
3 8 0,1 0,38 0,95 32969 693 32,79 50

Fonte: Elaboracao prépria.

Nota 1: H - Homicidios; R - Roubos; F - Furtos; AD - Apreensdo de Drogas/Entorpecentes (kg); e AA - Apreensao de
Armas de Fogo.

Nota 2: A utilizacdo de valores absolutos em vez de taxas por 10.000 habitantes visa mitigar o impacto de outliers na
analise de agrupamento, especialmente em bairros com baixa populacdo, como centros urbanos. Nessas areas, as altas
taxas de criminalidade resultantes do pequeno denominador podem distorcer a percepg¢do de similaridade entre as areas
analisadas (Favero e Belfiore, 2021). Além disso, crimes violentos, como homicidios, sdo considerados eventos raros
(Beato Filho et al., 2001), o que justifica o uso de dados brutos (valores absolutos) para evitar flutuacoes e instabilidades
nas taxas (Lawson, 2006).

O primeiro cluster compreende 42 bairros, representando 37% do total analisado, e se caracteriza
por um nivel mais elevado de desenvolvimento, evidenciado por um Indice de Desenvolvimento Humano
(IDH) mais alto, com médias de 0,34 para IDH-Renda, 0,64 para IDHLongevidade e 0,98 para IDH-
Educacédo. Estes bairros exibem um desenvolvimento mais balanceado nas diferentes dimensoes do
IDH. Embora registrem crimes, as médias sao relativamente menores, refletindo o perfil mais nobre e
economicamente desenvolvido dessas areas.

O segundo cluster abrange 63 bairros ou 56% da amostra, mostrando um IDH geral mais baixo,
com médias de 0,09 para IDH-Renda, 0,28 para IDH-Longevidade e 0,93 para IDH-Educagao. Este
cluster revela uma mistura de indicadores sociais menos avancados, com criminalidade baixa para
roubos e furtos, moderada para homicidios e apreensdes de armas, e alta para apreensoes de drogas,
comparavel ao cluster 3 nesse ultimo aspecto.

O terceiro cluster, formado por apenas 8 bairros (7% da amostra), é marcado por indicadores de
desenvolvimento humano mais baixos e elevadas taxas de criminalidade, incluindo as maiores médias
de homicidios (32), roubos (969), furtos (693), 32,79 kg de apreensoes de drogas e 50 apreensdes de
armas de fogo. Isso indica desafios acentuados em termos de desenvolvimento e seguranca publica
nesses bairros.

Em sintese, a clusterizagdo dos bairros de Fortaleza reflete variagoes nos niveis de desenvolvimento
humano e incidéncia criminal. O cluster 1 tem desenvolvimento mais alto e menor criminalidade; o
cluster 2 apresenta desenvolvimento e criminalidade moderados; e o cluster 3, com poucos bairros,
enfrenta severos desafios em ambos 0s aspectos, com as maiores taxas de criminalidade. A Figura
3 ilustra a distribuicao espacial dos clusters em Fortaleza: bairros em branco, localizados no centro,
correspondem ao cluster 1, exibindo menor criminalidade mas com incidéncias moderadas de roubos
e furtos; bairros em vinho representam o cluster 2, com niveis moderados de criminalidade; e os
bairros em laranja, pertencentes ao cluster 3, sdo identificados como os mais perigosos devido a alta
criminalidade. Detalhes sobre os bairros em cada cluster estdao disponiveis no Apéndice A.

A analise do mapa revela que os bairros mais abastados de Fortaleza estao cercados por areas com
altas taxas de criminalidade, criando um “cinturao de inseguranca” ao redor dessas regioes prosperas.
Notavelmente, metade dos bairros marcados em laranja, indicando elevada criminalidade, situa-se na
zona sul, incluindo Acarapé (AIS 09), Mondubim (AIS 09), Prefeito José Walter (AIS 09), Messejana
(AIS 03) e Jangurussu (AIS 03), com Bom Jardim (AIS 02) localizando-se a oeste. Ao noroeste,
encontram-se Antonio Bezerra (AIS 06) e Barra do Ceard (AIS 08). Distintamente, o bairro Centro
(AIS 02), mesmo fazendo fronteira com dreas nobres como Aldeota (AIS 01), Meireles (AIS 01) e Praia
de Tracema (AIS 01), também figura entre as dreas mais perigosas, principalmente devido aos elevados
indices de roubos e furtos. Os bairros marcados em vinho, demonstrando uma continuidade geografica,
percorrem a extensao leste a oeste da cidade.

Essas andlises fornecem uma base para identificar as regides onde a criminalidade é mais prevalente,
auxiliando as autoridades a concentrar recursos e intervencgoes nessas dreas para mitigar o crime. Além
de apontar os bairros com maior incidéncia criminal, os dados oferecem insights sobre as condiges
socioeconomicas que favorecem a criminalidade, como a pobreza e os baixos niveis de educacdo. Estes
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Figura 3: Cinturdo de inseguranca em Fortaleza — formacdo dos clusters, a partir do k-means.

Fonte: Elaboracao prépria.
Nota: Cluster 1 — criminalidade baixa (branco); Cluster 2 — criminalidade média (vinho); Cluster 3 — criminalidade alta
(laranja).

insights podem orientar os formuladores de politicas na criagdo de programas direcionados a esses
fatores, visando a reducgdo da criminalidade.

Adicionalmente, os resultados deste estudo possibilitam a avaliacdo da efetividade das politicas
de seguranca publica existentes, permitindo que as autoridades identifiquem quais estratégias estao
funcionando e quais necessitam de ajustes ou descontinuagao. Conforme destacado por Felix (2002)
e Melara (2008), tais achados reforgam a correlacio entre pobreza e criminalidade, notadamente em
regides de baixo status social e econémico, exemplificado pelos bairros do cluster 3.

4.2 Anailise dos componentes principais (PCA)

Através da proporgao da varidncia total que é explicada pelo modelo com k componentes principais, é
possivel decidir quantos componentes devem ser mantidos. Com base nos resultados obtidos pela técnica
dos componentes principais, optou-se por reduzir a dimensionalidade das cinco variaveis relacionadas
ao crime (Homicidios, Roubos, Furtos, Apreensiao de Drogas/Entorpecentes (kg) e Apreensao de Armas
de Fogo) e das trés varidveis de IDH para duas dimensoes, ou seja, dois componentes principais.

Utilizou-se dois componentes principais que foram responsdveis por 67,56% da variacao total sobre
as incidéncias de crime em todos os bairros da cidade de Fortaleza, em que o C'P; foi responséavel por
39,26% e o segundo, C Py, por 28,30% das variagdes dos dados. Como os dois primeiros componentes
principais explicaram 67,58% da variagéo total dos dados (Tabela 5), indicando uma captura substancial
da informacao contida no conjunto original. de acordo com Rencher (2002), pelo menos 70% da variancia
total devem ser explicadas pelos primeiros e o segundo componentes principais.

Em trabalho similar para a taxa de criminalidade em algumas cidades dos Estados Unidos, Hongyu
et al. (2016) reduziram a dimensionalidade de sete varidveis para dois componentes principais, que
foram responsédveis por 68,13% da varidncia total no conjunto de dados. Segundo tais autores, os
dois primeiros componentes principais resumem efetivamente a varidncia amostral total e podem ser
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Tabela 5: Andlise dos Componentes Principais: autovalores e variancia acumulada.

Diferenca entre Varidncia explicada
Componentes | Autovalores —
autovalores Propor¢ao  Acumulada

1 3,1695 - 0,3932 0,3932
2 2,2850 -0,8845 0,2834 0,6766
3 0,9985 -1,2865 0,1239 0,8005
4 0,6366 -0,3619 0,0790 0,8795
5 0,4883 -0,1483 0,0606 0,9400
6 0,2318 -0,2564 0,0288 0,9688
7 0,1535 -0,0783 0,0190 0,9878
8 0,0981 -0,0554 0,0122 1,0000

Fonte: Elaboracao prépria.
Nota: H - Homicidios; R - Roubos; F - Furtos; AD - Apreensdo de Drogas/Entorpecentes (kg); e AA - Apreensao de
Armas de Fogo.

Tabela 6: Coeficientes de ponderagdo dos dois componentes principais.

X ‘ Varidveis cP Ch
X, | Homicidios 0,48 0,18
X5 | Roubos 0,26 0,56
X3 | Furtos 0,02 0,58
X4 | Apreensdo de Drogas 0,06 -0,04
X5 | Apreensdo de Armas de Fogo 0,47 0,24
Xs | IDH Educacao -0,42 0,33
X~ | IDH Longevidade -0,41 0,29
Xg | IDH Renda -0,37 0,26

Fonte: Elaboracao prépria.

utilizados para o estudo do conjunto de dados, estratégia similar a seguida neste estudo.

A escolha de dois componentes principais na presente analise é sustentada pelo Critério de Kaiser
(Kaiser, 1960), refletindo uma tentativa de capturar a esséncia dos dados ao mesmo tempo em que
se preserva a capacidade de interpretagao dos resultados. Este critério recomenda reter componentes
com autovalores superiores a 1. Conforme aplicado ao estudo atual, os dois primeiros componentes
satisfazem esse critério, refor¢cando a validade de sua sele¢io (Tabela 5). Esta decisdo é fundamentada
na andlise de autovalores e na proporc¢ao de varidncia explicada, como demonstrado na tabela de
resultados do PCA.

A avaliacdo das diferencas entre autovalores sucessivos revela uma redugao significativa apdos o
segundo componente, de 2,28 para 0,99. Tal observacao sugere que os primeiros dois componentes
concentram as informagdes mais criticas, enquanto componentes subsequentes adicionam progressiva-
mente menos ao entendimento da varidncia. Além disso, uma revisao prévia da matriz de correlacao,
realizada antes da aplicacao da PCA, confirmou que todas as varidveis incluidas na analise mantém
correlagoes substanciais, com todas excedendo o valor de 0,3 (Figura 4). Tal constatagdo valida a
relevancia de cada variavel selecionada para a andlise.

O PCA aproveita as relagoes entre essas oito varidveis, entao se os dados fossem aleatérios e nao
houvesse correlagdo entre nenhum deles, a metodologia seria infrutifera (Greenacre et al., 2022). O
PCA busca uma combinagéo linear de varidveis que tenha a maxima varidncia; em outras palavras, ele
os combina de uma maneira que reflete a maior variacdo entre os bairros de Fortaleza.

Com o intuito de se entender a importancia de cada varidvel na construcio dos dois componentes,
na Tabela 6, sdo apresentados os coeficientes de ponderacdo de cada varidvel para a construcao dos
dois componentes principais. Com a selecao de dois componentes principais, a redugdo da dimensao de
oito varidveis originais para dois componentes principais é bastante razoavel.
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Figura 4: Matriz de correlagdo entre as variaveis utilizadas no PCA.
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Fonte: Elaboracao prépria.

CP, =0,48X; 4 0,26 X5 4+ 0,02X3 +0,06X, +0,47X5 — (0,42X¢ +0,41X7 +0,37Xs) (14
CP, = 0,18X; + 0,56 X5 + 0,58X3 — 0,04X, + 0,24X5 + 0, 33X5 + 0,29X7 + 0, 26Xs (15)

Portanto decidiu-se utilizar unicamente os dois primeiros componentes principais para a composigao
das equagoes (14) e (15). De acordo com a equacao (14) e a Tabela 6, no primeiro componente
principal, destacaram-se as varidveis X; (Homici{dios) e X5 (Apreensdao de Armas de Fogo) e, neste
caso, pode-se chamé-lo de componente de homicidios e apreensdo de armas. De outro lado, no segundo
componente principal, equagdo (15), fica evidente a preponderancia das varidveis X5 (Roubos) e X3
(Furtos), podendo ser chamado de componente de roubos e furtos. Ademais, fica evidente o contraste
entre os dois componentes principais para as dimensées do IDH: bairros que apresentam maiores
resultados para o CP; detém niveis de IDH menores, enquanto os maiores pontuadores no C'P, detém
maiores resultados de IDH.

O PCA foi aplicado para reduzir as dimensoes das varidveis originais sem comprometer a integridade
das informacoes. Por sua prépria natureza, os principais componentes apresentam uma correlagao nula,
o que significa que a variacdo explicada no primeiro componente principal (CP;) é completamente
independente da variagdo explicada no segundo componente principal (C'P») e assim por diante. Essa
caracteristica implica que a influéncia de um componente principal em particular nao resultara em
uma influéncia correlacionada nos outros componentes principais, evidenciando a ortogonalidade entre
eles (Savegnago et al., 2011; Fraga et al., 2016).

Analisando a Figura 5, que é o grafico de dispersao C'P; x C'P, com os bairros sobre os indices
de criminalidade e IDH, equacoes (14) e (15), fica patente que ndo ha sobreposi¢ao entre os clusters,
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Figura 5: CP; x CPy sobre indices de criminalidade por bairros de Fortaleza, em 2021.
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Fonte: Elaboracao prépria.

pode-se concluir que, de acordo com os dados de criminalidade por bairros da cidade de Fortaleza e
com o PCA, Bom Jardim, Jangurussu, Messejana, Mondubim e Barra do Ceard, nessa ordem, séo
0s que possuem maiores ocorréncias de homicidios e apreensdao de armas de fogo, a partir do CP;.
De outro lado, a partir da andlise da C'P», os bairros Centro, Messejana, Aldeota, Meireles e Bom
Jardim foram os que apresentaram os maiores resultados para criminalidade relacionada a roubos
e furtos, nessa ordem. Os bairros Bom Jardim e Messejana apareceram nas duas listagens, ou seja,
apresentaram altos valores tanto para o C'P; quanto para o C'P,. Interessante observar que Aldeota e
Meireles, bairros mais nobres da cidade, figuraram na lista dos cinco bairros com maiores resultados
no CP,.

Os oito bairros integrantes do cluster 3, conforme detalhado na Tabela A.1, situam-se no extremo do
primeiro quadrante da Figura 5, demonstrando os maiores valores para os dois componentes principais
analisados. Esta constatacao indica que a base de dados utilizada proporciona uma associagao direta
entre o crime em Fortaleza e as caracteristicas locacionais especificas dos 113 bairros estudados,
captando uma evidente dependéncia espacial, um achado que ressoa com as conclusdes de Guerra
(2016). Uma andlise preliminar, embora nao exaustiva, revela uma distribuicao desigual do crime na
capital cearense: apenas 7% dos bairros, representados pelo cluster 3, concentraram cerca de 71,1%
dos homicidios, 67,1% dos incidentes de roubos e furtos, 47,7% das apreensdes de drogas/entorpecentes
e 69,4% das apreensoes de armas de fogo do total de ocorréncias reportadas em 2021. Estes dados
sublinham o motivo pelo qual o cluster 3 foi identificado como o mais inseguro entre os analisados,
justificando sua distingdo em relagao aos demais.

Por outro lado, os bairros do cluster 1 estdo majoritariamente localizados nos 2° e 3° quadrantes,
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evidenciando um perfil diferenciado em termos de incidéncia criminal. Enquanto isso, os bairros
associados ao cluster 2 situam-se intermediariamente, estendendo-se desde areas como o Conjunto
Ceara até Canindezinho a leste, e alcancando o Aeroporto ao sul. Essa distribui¢io sugere uma
gradagdo na intensidade e na natureza das atividades criminais entre os clusters, refletindo a complexa
dinamica espacial do crime em Fortaleza.

5 Consideragoes finais e propostas de politicas publicas

No Ceara, estado com o maior nimero absoluto de homicidios, Fortaleza destaca-se como epicentro
dessa violéncia. O presente estudo emprega técnicas estatisticas avangadas para agrupar bairros da
capital com padroes similares de criminalidade. A metodologia utilizada simplifica a complexidade
dos dados, preservando informacgoes cruciais e possibilitando a identificacdo das areas mais violentas
de Fortaleza. Essa abordagem inovadora analisa as semelhancas e diferengas em padrdes criminais e
socioeconomicos entre diferentes partes da cidade, oferecendo insights valiosos para futuras analises e
elaboracao de politicas publicas direcionadas.

Os resultados do estudo destacam a concentraciao de bairros de alto risco nas regides sul e oeste,
com o bairro Centro sendo uma notavel excecao devido a alta incidéncia de roubos e furtos. Foi
observado também que os bairros mais afluentes sao frequentemente circundados por dreas com maior
criminalidade, formando um “cinturao de inseguranca”.

Utilizando a Andlise dos Componentes Principais (PCA), foram desenvolvidos dois indicadores que
priorizam diferentes aspectos criminais e socioeconémicos. Um enfoca mais em homicidios e apreensoes
de armas, identificando bairros como Bom Jardim e Jangurussu como os mais afetados, enquanto
o outro destaca roubos e furtos, apontando para dreas como Centro e Aldeota. Essa dualidade nos
indicadores mostra que regides como Bom Jardim e Messejana sao afetadas independentemente dos
critérios, e até bairros privilegiados apresentam altas taxas de determinados crimes.

A pesquisa corrobora os trabalhos anteriores de Medeiros et al. (2021) e Muggah e Pellegrino (2020),
e apoia a formulacdo de politicas focadas na reducdo de Violéncia, Criminalidade e Marginalidade
(VCM) em Fortaleza. Além disso, oferece uma base para a sinergia intergovernamental na alocagao
de recursos e esforcos para regides criticas, promovendo estratégias de prevencgao e intervencao mais
eficazes.

O estudo néo sé proporciona uma visao holistica do panorama criminal da cidade, mas também
permite orientar a alocagdo coordenada de recursos em seguranca piiblica e desenvolvimento social.
Ao identificar as tendéncias criminais, a andlise possibilita o aperfeicoamento continuo das politicas de
prevencao, além de se tornar um instrumento que passa a nortear a transparéncia e a responsabilidade
das autoridades.

Por tltimo, o estudo pavimenta o caminho para futuras pesquisas, particularmente com a expectativa
de integrar os achados com dados do Censo Demografico Brasileiro de 2022. Isso permitird explorar
correlacoes entre criminalidade, informalidade e pobreza nos bairros de Fortaleza, ampliando o
entendimento dos padroes de criminalidade na cidade.
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A Apéndice

Tabela A.1: Bairros pertencentes a cada cluster.

Clusters Bairros

Aldeota, Amadeu Furtado, Benfica, Bom Futuro, Cambeba, Cidade 2000,
Cidade dos Funcionarios, Cocé, Damas, Dionisio Torres, Engenheiro Luciano
Cavalcante, Farias Brito, Fatima, Guararapes (Patriolino Ribeiro), Itaoca,
Jacarecanga, Jardim América, Joaquim Tavora, Jéquei Clube, José Bonifacio,
Meireles, Monte Castelo, Montese, Mucuripe, Panamericano, Papicu, Parangaba,
Parque Araxd, Parque Iracema, Parque Manibura, Parquelandia, Parredo, Praia
de Iracema, Presidente Kennedy, Rodolfo Teéfilo, Salinas, Sdo Gerardo, Sao
Joao do Tauape, Varjota, Vila Ellery, Vila Pery, Vila Unido.

Cluster 1

Cluster 2 Aerolandia, Aeroporto, Alagadico Novo (José de Alencar), Alto da Balanga,
Alvaro Weyne, Ancuri, Autran Nunes, Barroso, Bela Vista, Boa Vista (Castelao
Mata Galinha), Bonsucesso, Cais do Porto, Cajazeiras, Canindezinho, Carlito
Pamplona, Coacu, Conjunto Ceard, Conjunto Esperanca, Conjunto Palmeiras,
Couto Fernandes, Cristo Redentor, Curié, Demoécrito Rocha, Dendé, Dias
Macédo, Dom Lustosa, Edson Queiroz, Floresta, Genibati, Granja Lisboa,
Granja Portugal, Guajeru, Henrique Jorge, Itaperi, Jardim Cearense, Jardim
das Oliveiras, Jardim Guanabara, Jardim Iracema, Jodo XXIII, Lagoa Redonda,
Lagoa Sapiranga (Coité), Manuel Dias Branco, Maraponga, Moura Brasil, Padre
Andrade, Parque Dois Irméos, Parque Presidente Vargas, Parque Santa Rosa,
Parque Sao José, Passaré, Paupina, Pedras, Pici, Pirambu, Planalto Ayrton
Senna, Praia do Futuro, Quintino Cunha, Sabiaguaba, Serrinha, Siqueira,
Vicente Pinzén, Vila Manoel Sétiro, Vila Velha.

Cluster 3 Antoénio Bezerra, Barra do Ceard, Bom Jardim, Centro, Jangurussu, Messejana,
Mondubim, Prefeito José Walter.

Fonte: Elaboracédo prépria.
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Figura A.1: Resultados para escolha do nimero étimo de clusters (varidveis em nimeros absolutos).
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Figura A.2: Resultados para escolha do nimero 6timo de clusters (varidveis em taxas por 10 mil hab).
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