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Resumo

A presséo social provocada pela forma de desenvolvimento econémico no Brasil, entre
outros fatores, tem contribuido para o aumento da criminalidade nos grandes centros
urbanos. Este aumento da criminalidade leva conseqientemente a uma reducdo na
qualidade de vida dos cidadados. Portanto, com o intuito de contribuir com o estudo de
métodos estatisticos recentes, tal como o Detrended Fluctuation Analysis e o Detrended
Cross-Correlation Analysis e também com iniciativas voltadas para o estudo da
criminalidade, esta dissertacdo tem como objetivo geral estudar a dinamica temporal da
criminalidade de Salvador (BA) em alguns dos seus indicadores. Além disso, essa
pesquisa fornece subsidios para futuras analises na area criminal e contribui com

estudos de robustos métodos estatisticos.



Abstract

The social pressure caused by the way of economic development in Brazil , among other
factors, has contributed to the increase of crime in urban centers. This increase leads
consequently to a reduction in a life quality of the citizens. Therefore, in order to
contribute to the study of recent statistical methods, such as the Detrended Fluctuation
Analysis and the Detrended Cross-Correlation Analysis and also initiatives for the study
of crime, this master thesis aims to study the general dynamics of the crime in Salvador
city (BA) in some of its indicators. Furthermore, this research provides subsidies for
future analysis in criminal area and contributes to the studies of robust statistical

methods.
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Capitulo 1 Introducéo

A criminalidade, aqui compreendida como infracdo de normas legais estabelecidas
(TOLEDO,1994), cresce de forma significativa, gerando um obstaculo para o
desenvolvimento sécio-econémico onde ela se manifesta. Esse fato tem estabelecido
um sentimento de inseguranca e impunidade, comprometendo o bem estar de toda a
sociedade. No Brasil esta realidade néo € diferente, mesmo em regime de paz, jamais
tivemos indicadores tdo alarmantes quanto os atuais. E tendo como base o relatorio de
analise das ocorréncias registradas pelas policias civis, os indicadores de criminalidade
do Brasil superam muitas vezes os de paises em estado de guerra. Por exemplo: a
guerra do Vietna (1959-1975) registrou cerca de 43.700 mortes anuais, de ambos 0s
lados. Pois bem, no Brasil somente no ano de 2005 foram registradas 40.845
ocorréncias de homicidios dolosos®. Além disso a criminalidade vem, quase sempre,
conciliada com muita violéncia. Logo, o crime e as maneiras de reprimi-lo tém se tornado
um tema relevante nas discussdes sobre os principais problemas da sociedade
brasileira. Esse assunto ha tempos faz parte do rol de problemas dos grandes centros
urbanos do Brasil, justificado com a variacdo positiva nos principais indicadores de
crimes e registrados pelos 6rgdos de seguranca publica. Este fato vem contribuido para
gue a criminalidade seja um dos fendmenos sociais de grande relevancia para a opiniao

publica (CARRERA-FERNANDEZ; PEREIRA, 2001).

1 http://www.mj.gov.br/senasp/estatisticas/mapacrime/Mapacrime2004 2005.pdf acesso em 29/10/2009.




A incidéncia dessa realidade na Regido Metropolitana de Salvador (RMS), ndo é
muito diferente daquela vivenciada em todo pais. E fato que nunca se imaginou que o
acentuado crescimento da criminalidade nas suas diversas modalidades se tornasse o
centro das atencdes da sociedade baiana, no sentido de buscar uma estratégia para
solucionar esse problema, vivenciado por baianos e pelos brasileiros de um modo geral.
Porém, o crescimento da criminalidade ndo € experimentado somente na Bahia
(CARRERA-FERNANDES; PEREIRA, 2001), mas também por todos os estados
brasileiros (ARAUJO JUNIOR; FAJNZYLBER, 2001; FAJNZYLBER; ARAUJO JUNIOR,
2001), assim como outros paises (CARRERA-FERNANDEZ; PEREIRA, 2001; SOARES,

2001; PEREIRA; CARRERA-FERNANDEZ, 2000).

Faz mister relatar que o crescimento acelerado da criminalidade resulta em custo
sécio-econdmico para sociedade, a medida que impede o desenvolvimento econdémico
das atividades licitas, provocado pelo desvio dos recursos econdmicos dirigidos a
seguranca publica e privada. Estes recursos poderiam ser alocados, por exemplo, em
educacdo, infra-estrutura, moradia, entre outros segmentos. Além do mais, a
criminalidade proporciona reducdo na qualidade de vida dos cidaddos, a ponto de
transformar estes em reféns do seu proprio medo, recorrendo as grades e ao isolamento
social. Segundo Kahn (2000), esse medo gera custos intangiveis ou recursos financeiros
gue deixam de ser adquiridos e/ou produzidos pela sociedade. Quem habita as grandes
cidades convive com essa realidade paradoxal, isto €, se por um lado viver em areas
urbanas € ter acesso a toda uma infra-estrutura moderna, por outro lado temos a

sensacao de sufoco e opressao cada vez mais, em um constate estado de violéncia.



Ha um consenso entre pesquisadores e governantes que o crescimento acentuado
da criminalidade no pais, assim como na Regido Metropolitana de Salvador-BA, tem
alcancado proporgcdo nunca vista antes, necessitando ser controlado urgentemente, a
luz de fugir do controle da seguranca publica (CARRERA-FERNANDEZ; PEREIRA,
2001). Diante dessa realidade, a sociedade brasileira reconhece que o aparelho estatal
tem falhado no cumprimento de uma das suas func¢des basicas, isto € o de proteger os
seus cidadados da criminalidade. Ademais, a criminalidade € também um problema
politico porque 0s meios necessarios para reprimir o crime envolvem a participacao

efetiva dos governos e a aplicacao de recursos publicos para esse fim.

Devido a essa crescente “onda” de criminalidade é necessario um planejamento
com apoio cientifico. Ndo basta apenas reprimir o crime, pois a repressdo muda a
modalidade de criminalidade, que se volta para outros delitos onde tentara encontrar
condicOes privilegiaveis para se estabelecer. Os cidadaos sao vitimas de uma situacao
dicotdbmica, isto é, de um lado uma policia cada vez mais impotente e de outro um crime
cada vez mais organizado. A luz desse fato considere que o 0rgado de seguranca
publica, ao aplicar com eficiéncia métodos quantitativos e qualitativos, podera alcancar
um diferencial na andlise criminal, no planejamento estratégico, bem como na acgao
policial. Neste contexto, a estatistica tem desempenhado papel fundamental, por ser
uma ciéncia destinada a fornecer métodos para lidarmos, racionalmente, com situacdes

sujeitas a incertezas, entre 0s quais destaca-se a analise de séries temporais.

A modelagem da estatistica policial pelos 6rgaos de seguranca publica deve levar
em conta as variac¢des ciclicas, sazonais, irregulares e aleatorias; por exemplo, no verao

os dias sdo mais longos e as pessoas vao mais as ruas, aumentando as oportunidades
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para cometimento de crimes; nas férias as pessoas viajam e deixam suas residéncias
desprotegidas facilitando os arrombamentos; na volta as aulas crescem os furtos e
roubos de veiculos em torno das universidades; nos finais de semana e feriados as
pessoas estdo mais em casa proporcionando maior incidéncia de violéncia doméstica. O
término da colheita das safras agricolas desemprega grande quantidade de mao-de-
obra migrante e pouco qualificada, aumentando o desemprego e diminuindo a renda do

trabalhador em certos periodos do ano, com efeitos sobre roubos e furtos (KAHN, 2005).

Os métodos de analise de séries temporais vém sendo modelados em diversas
areas do conhecimento, nas quais os fenémenos podem ser dispostos no tempo, como
por exemplo, as ocorréncias policiais diarias de determinada localidade. Modernas
técnicas estatisticas tém sido utilizadas para investigar tal comportamento em fungéo do
tempo. O método Detrended Fluctuation Analysis (DFA) criado por Peng et al (1994)
(que veremos no capitulo 3) tem como caracteristica importante a identificacdo de

correlacdo de longo alcance, nas séries temporais, via 0 seu expoente de correlacao.

Embora recente, o método DFA tem sido aplicado em diversas areas das ciéncias.
Aqui nesta dissertacao iremos aplicar tal método a mais uma area do conhecimento, que
sera a da criminalidade (estatistica policial de Salvador-BA). Além disso, utilizaremos
uma generarizacado do DFA o DCCA — Detrended Cross-Correlation Analysis um método
para calcular a correlacéo cruzada de séries ndo estacionarias proposto por Podobnik e
Stanley (2008). Assim, pretendemos contribuir de alguma forma no planejamento
estratégico e na acao policial. Mesmo porque, a compreensao da dinamica temporal da
criminalidade, de Salvador-BA, podera no futuro servir como indicador na alocacéo de

recursos financeiros, por area geografica e periodos, visto que o combate a
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criminalidade gera custos consideraveis e afeta o bem-estar dos cidaddos. Nessa
perspectiva temos como objetivo geral estudar a dindmica temporal da criminalidade de
Salvador-BA aplicando os meétodos DFA e DCCA em alguns indicadores de

criminalidade. Tendo em vista, fornecer bases para futuros estudos na area criminal.

Para contemplar tais objetivos, esta dissertacdo foi estruturada em 4 capitulos. A
contar com a introducéo, capitulo ja lido, no Capitulo 2 discutiremos alguns conceitos de
criminalidade e violéncia baseada em estudos recentes. No Capitulo 3 abordaremos
alguns métodos de analise de séries temporais, destacando o método DFA e o DCCA.
No Capitulo 4, apresentamos os resultados obtidos, as conclusdes e as consideracdes

finais.



Capitulo 2 Criminalidade e Violéncia

2.1 Defini¢cdes

Nos ultimos anos, principalmente nos grandes centros urbanos do Brasil, os
indicadores de violéncia e de criminalidade tém apresentado crescimento significativo. E
segundo relatério de Analise das Ocorréncias Registradas pelas Policias Civis do Brasil,
por exemplo, em 2005 Salvador-BA obteve uma taxa® de 34,5 por 100 mil habitantes,
referente a Crimes Violentos Letais Intencionais e que se comparada, por exemplo, com
a cidade do Rio de Janeiro, apresentou uma reducdo de apenas 2,2% no mesmo
periodo. Para Viola (2005) o crescimento significativo dos indices de violéncia e
criminalidade na Ameérica Latina e no Brasil, equacionam os limites da civilizacdo. Essa
realidade tem proporcionado mudancas na cidade de tal forma que as regifes habitadas
pelas classes médias e pelas elites tornaram-se verdadeiras areas militares, protegidas
com recursos privados. Em contra partida, nas areas menos favorecidas
economicamente, a populacdo permanece a mercé da violéncia e da criminalidade.
Aliado a isso, os veiculos de comunicacdo, em suas variadas formas, noticiam o crime e
a violéncia que passam a ser percebidos como um “cancer” que atinge todas as classes
sociais. Segundo Jovchelovitch, (2000) os jornais descrevem as ruas do Brasil como
fonte de violéncia, medo e ameaca proporcionados pelos delitos como saques, roubos,

sequestro, e demais eventos criminosos. Ademais, Rondelli (2000) pontua que:

Pelo procedimento da ampla visibilidade, os meios de comunicacdo agem como
construtores privilegiados de representacfes sociais e, mais especificamente, de
representacfes sociais sobre o crime, a violéncia e sobre aquelas pessoas

2 A taxa em questdo foi calculada dividindo-se o nimero de ocorréncias de crimes violentos letais
(homicidios dolosos, roubo seguidos de morte e lesdes seguidas de morte) pela populacéo de habitantes
da capital multiplicado por 100 mil habitantes.



envolvidas em suas praticas e em sua coibicao. Estas representacdes sociais se
realizam através da producéo de significados que ndo s6 nomeiam e classificam
a prética social, mas a partir dessa nomeacao, passam mesmo a organiza-lo de
modo a permitir que se proponham acbes concretas em relacdo a ela
(RONDELLI, 2000, p.150).

Atualmente existe por parte da sociedade um olhar critico em relagédo a violéncia.
A violéncia sempre esteve presente na historia da humanidade, e segundo Odalia,
(2004) por mais que recuemos ao passado, a violéncia se faz presente, em suas

variadas formas. E corroborando com essa afirmacao Viola (2005) descreve que:

O tema da violéncia ndo é novo para a humanidade: remonta a origem da escrita
e dos livros sagrados. A construgcdo da Torre de Babel perde-se na confusdo de
linguas e idéias. Na Grécia classica, os deuses enfurecidos punem Prometeu e
0s homens. O primeiro, por ter roubado e entregue a chama do conhecimento
para os homens e estes, por ousarem conhecer e desafiar os deuses. Ulisses,
em busca da civilizagéo, enfrenta Titds e Ciclopes, enquanto Antigona denuncia
ao povo de Creta que seu irmao permanece insepulto pela tirania simbolizada
pela monarquia de Creote (VIOLA, 2005, p.63).

Diante disso definir o que venha a ser violéncia ndo é tarefa simples, dado o
universo de definicbes e o seu relacionamento com diversas areas do conhecimento
como, por exemplo, sociologia, psicologia, antropologia, etnografia, ciéncia politica,
ciéncias juridicas, demografia, entre outras. A palavra violéncia do latim violentia, que
significa veeméncia, impetuosidade, tem como raiz a palavra vis, que quer dizer forca,
vigor, poténcia. E segundo Michaud (1989) existe violéncia quando, em uma situacao de
interagcdo ou conflito, um ou mais individuos agem de forma direta ou indireta, macica ou
esparsa, proporcionando danos a uma ou a diversas pessoas em niveis variados, seja
em sua integridade fisica, seja em sua integridade moral, em suas posses, ou em suas

participaces simbdlicas e culturais. J& o sociélogo Nieburg (1963) define violéncia como



uma acao direta ou indireta, destinada a limitar, ferir ou destruir as pessoas ou 0s bens.
Espinheira (2001) afirma que a violéncia € uma forma social de ser, uma forma de
representar vontades, de interesses de individuos e grupos sociais. E segundo Cardoso,
(2004) violéncia é toda acdo, em uma interacdo social, que um ou mais individuos
exerce, exprimindo constrangimentos ou danos fisicos ou psicolégicos e também tudo

aquilo que quem sofre admite como sendo. Espinheira (2001) relata que:

A violéncia, enfim, ndo é uma “doenc¢a”’, mas sim uma resposta social que se
manifesta numa pluralidade de a¢bes e de dire¢bes. Nao ha, portanto, patologia
social, e sim agressividade e barbarie, nichos de anti-sociedade, de regressao
civilizatéria no conjunto mais amplo da sociedade que procura se referenciar nos
direitos humanos, que constroi a cidadania no ambiente propicio da democracia,
Unica possibilidade para a construcao da Civilizacdo (ESPINHEIRA, 2001, p.14).

Ha diversas formas de manifestagBes da violéncia podemos citar, por exemplo: a
violéncia fisica, a violéncia contra a mulher, a violéncia psicoldgica, a violéncia cultural,
violéncia urbana, violéncia da guerra, a violéncia a cidadania, a violéncia politica, a
violéncia no transito, entre outras. Segundo Morais (1981), existem dois tipos de
violéncia: violéncia criminosa, juridicamente passivel de puni¢cdo e a ndo criminosa e

afirma que:

Usam-se expressdes como: ‘“violéncia vermelha e violéncia branca”
“manipulacdo brutal e manipulagdo sutil” ou simplesmente “brutalidade e
opressao”, todas estas posi¢bes significando a conveniéncia entre nés de
violéncias criminosas (puniveis) e violéncias institucionalizadas (aceitas até pela
lei) (MORAIS, 1981, p.111).

Devido a complexidade do tema e objetivo dessa dissertacdo, nos limitaremos a
discutir sobre a violéncia criminosa, ou seja, aquela que ha crime. O crime pode ser
caracterizado como um desvio em relagdo as normas sociais e sua definicdo pode fazer

parte do rol de todos aqueles atos definidos como violagédo da lei. Porém segundo Felix
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(2002), a nocédo popular em relacdo a definicho de crime pode estar geralmente

relacionada, por exemplo, ao assassinato.

Mesmo entre os especialistas ndo se consegue uma definicdo uniforme,
totalmente satisfatéria ou pelo menos, com caracteristicas muito comuns entre
elas. Temos os mais diversos enfoques com variagdes ndo apenas culturais,
mas até mesmo ideoldgicas (FELIX, 2002, p.8).

Para Toledo (1994), o crime é uma acao tipica, antijuridica e culpavel, portanto,
para que haja um crime é preciso que existam todos 0s seus elementos, quais sejam a
tipicidade, a antijuridicidade e a culpabilidade. A criminalidade e a violéncia podem ser
analisadas sob varios aspectos, dependendo da abordagem tedrica e do objetivo a ser
almejado através dessa andlise. Pode ser uma abordagem tedrica do ponto de vista
social, econdmico e cultural, questionando o que gerou a violéncia e a criminalidade em
determinado espaco geografico; ou uma analise dos seus impactos na sociedade.
Diante disso, busca-se a construcdo de modelos que tém como objetivo geral evitar e
minimizar a violéncia e a criminalidade (FRANCISCO FILHO, 2004). De acordo com
Mesquita Neto (2001), existem varios fatores que contribuem para o incremento da
criminalidade e da violéncia no Brasil, que podem ser de ordem econbmica, politica e

social. Em relagd@o a essas hipéteses Costa, (2001) pontua que:

Na abordagem econbmica, destaca-se as crises econfmicas que tendem a
causar impactos desestabilizadores como pobreza, o desemprego, os conflitos
de classe. A abordagem politica identifica a diminuicdo do poder do Estado com
0 enfraquecimento das instituicbes estatais que se tornam, pouco a pouco,
inoperantes na manutencdo da ordem e na repressdo das acles violentas,
cedendo lugar a grupos que praticam o crime organizado. A abordagem social
procura mostrar 0 quanto a sociedade civil tem se mostrado incapaz de
assegurar os direitos fundamentais do cidaddo, no processo ainda fragil de
consolidacdo dos valores e praticas do Estado democratico (COSTA, 2001,
p.129).



E fato que a distancia do Estado e a auséncia de uma participacdo efetiva da
sociedade sdo situacdes que devem ser analisadas e monitoradas para evitar o
incremento da violéncia e da criminalidade em determinados grupos sociais, que Sao

menos favorecidos e em sua maioria vivem marginalizados (ROSA; MACEROU, 2002).
2.2 — As vérias formas de medir a criminalidade

Se tomarmos um crime qualquer pode-se idealizar que 0 mesmo tem ou pode ter,
a depender do seu tipo e complexidade do ato, as seguintes variaveis: autor(es),
vitima(s), instrumento(s), bens ou valores subtraidos, testemunha(s), registro formal da
ocorréncia — flagrante e seus pormenores (por telefone, ou pessoalmente, na policia, em

unidade hospitar, etc.) entre outros aspectos identificaveis (KAHN 2000, p.1).
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Eventos
(acidentes, incidentes, desordens, incivilidades

Solugdes Civis
conflitos, violéncia, etc.)

Nao Paoliciais
(sub-registro)
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Encerrado no Encaminhamentos
Balcéo” (mediagao para outros
de conflitos civis) orgaos . r—
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administrativas s
Inquerito
policial
L—— | Processo

Figura 2.1 — Fluxo de elaboracdo dos boletins de ocorréncia das Policias Civis.
Fonte:SENASP/http://www.mj.gov.br/senasp/estatisticas/mapacrime/Mapacrime2004 20
05.pdf. Acesso em 29/10/2009.

Apesar do crescimento da criminalidade ser percebida por toda a populacédo, a
sua distribuicdo ndo se manifesta homogeneamente no tempo € nem no espaco. A
criminalidade possui especificidade condicionada ao espaco geografico e/ou ao tempo
em questdo. Para Felix (2002, p.3) a incidéncia da criminalidade em areas periféricas,
por exemplo, tendem aos crimes contra a pessoa, enquanto nas areas centrais, mais
abastadas economicamente, tendem aos crimes contra o patrimdénio (furtos, roubos,
assalto a mao-armada, por exemplo). Diante da complexidade envolvida no
cometimento do crime, mensurar no tempo e no espaco a sua distribuicdo passou a ser

uma das preocupacfes entre os criminologistas. Nesta Optica, a ocorréncia policial é
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uma das formas de medir o crime, porém de acordo o Manual de Estatistica de
Criminalidade da Seguranca Publica de Sdo Paulo (KAHN, 2005) para que um crime
faca parte do rol de estatisticas oficiais sGo necessarias respectivamente trés etapas: “a
realizacdo do crime, notificacdo do crime pelas autoridades policiais e por fim o registro

do boletim de ocorréncia” (Figura 2.1).

As informacdes estatisticas sobre criminalidade sao frequentemente utilizadas por
instituicbes governamentais com o objetivo diagnosticar a situagcdo da seguranca
publica. Mas, essas estatisticas apresentam limitacbes, principalmente, devido a
subnotificacdo de crimes, ou seja, essas meétricas ndo expressao fidedignidade em
relacdo ao universo dos crimes ocorridos em determinado local. E segundo kahn (2005),
com base nas pesquisas de vitimizacao realizadas no Brasil, em média um terco dos
crimes ocorridos séo registrados, os demais entram no universo do fendmeno
denominado como sub-registro. Na perspectiva de Kahn (2000) essa subnotificacao
pode estar vinculada, principalmente, ao tipo de crime e bem envolvido e a

confiabilidade do sistema policial. Felix (2002, p.98) pontua que:

Os registros estatisticos variam no tempo-espaco e estdo condicionados aos
procedimentos policiais e politicos e as regras de interpretacdo. Desse modo,
uma multiplicacédo de delitos pode significar mais esforcos por parte da policia ou
maior eficiéncia dos tribunais, ao invés de um aumento real (FELIX, 2002, p.98).

Para ilustrar o problema da subnotificacdo estdo representadas na Tabela 2.1

informacgdes sobre taxas de notificacdo segundo a UNICRI.
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Tabela 2.1 — Taxa de notificacdo de cidades com mais 100 mil habitantes de paises

selecionados em 1992.

Pais
Delito
Espanha Italia Costa Rica Brasil Argentina
Roubo de carro 80,9 94,9 73,7 91,9 90,3
Furto de dentro do carro 29,2 40,1 22,1 18,3 53,8
Vandalismo no carro 18,4 14,9 18,2 0,9 18,8
Roubo de moto 85,4 76,4 91,7 65 79,5
Roubo de bicicleta 40,9 27,5 35,7 7,1 41,4
Arrombamento 70,8 65,5 50,8 38,4 68,9
Tentativa de arrombamento 22,5 20,9 22,5 19,3 40,9
Assalto 32,1 37,5 27,6 19,1 42
Ofensas sexuais 3,6 4,3 9,3 9,8 43
Agressdo / ameaga 24,4 25,4 29,9 11,5 34,4

Fonte: UNICRI/ILANUD

Diante das limitacbes mencionadas anteriormente em relacdo ao registro das
ocorréncias policiais, outro procedimento utilizado pelos 6érgaos publicos e
pesquisadores para mensurar a criminalidade, e a pesquisa de vitimizacdo. As
pesquisas de vitimizagédo realizadas, por exemplo, pela ONU pretendem identificar e
caracteriza informacgdes sobre as experiéncias dos cidadaos em relacao a criminalidade.
Como os riscos de sofrer determinado crime, possibilidade de registrar um crime,
atitudes em relacdo a policia e a punicdo dos criminosos, meios para prevencado da
criminalidade, bem como a opinido sobre 0s servigos prestados pelas instituicbes de
seguranca publica. A Tabela 2.2 exemplifica informagbes de uma pesquisa de

vitimizacéo realizada pela ILANUD (KAHN, 2002).
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Tabela 2.2 — Pesquisa de vitimizacdo (Sentimento de inseguranca por tipo de crime e

cidade).
Questdes: sentimento de insegurancga Brasil|SP |RJ |RE |VI |[PN AR PT Total ***
Probabilidade de ser vitima de furto ou roubo nos préximos 12 meses 67 72 | 58 | 64 | 63 | 40,7* 83,0*| 58* 31*
Evitou locais ou pessoas por razdes de seguranca 57 54 | 61 [ 63 [ 59 - 65,5
Conversou sobre crime nas ultimas 2 semanas 35 30 | 42 | 41 | 41
Sente-se muito inseguro ao andar na vizinhanga quando escurece 34 42 | 21| 38 | 34 | 16,2 39,3 6 6

Fonte: Pesquisa de Vitimizacéo llanud / FIA / GSI -2002.

* probabilidade de ser vitima de arrombamento nos préximos 12 meses.

** probabilidade de ser vitima de algum delito.

*** total baseado nos paises desenvolvidos que tomaram parte da pesquisa de vitimizagdo em 2000.

As pesquisas de vitimizagcdo consistem em um levantamento perante uma dada
populacdo, perguntando a uma amostra da sociedade se foram vitimas de alguma
modalidade de crime nos ultimos dias, meses ou anos. Seu principal objetivo é estimar a
incidéncia real de crimes através do conhecimento de crimes ndo informados as
autoridades policiais (KAHN, 2000, p.11).

Além dos registros policiais e das pesquisas de vitimizacdo podemos citar como
meio de mensuracdo da criminalidade o Sistema de informag¢des sobre mortalidade do
Ministério da Saude e os registros do Sistema de Justica discutidos com propriedade em
Fajnzylber e Araujo Junior (2001), Soares et al (2003) e Kahn (2000).

Em sintese, no ponto de vista de Kahn (2000, p.2) “...todas as formas de
mensurar o crime sao precarias e nenhum meétodo representa a populagdo de crimes
ocorridos na sociedade, mesmo que o0s principais instrumentos e métodos

criminologicos sejam utilizados”.
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2.3 Indicadores de criminalidade

Na sociedade hd uma complexa gama de contradices, fatores de tensdo e
conflito, que sd@o evidenciadas através da urbanizacdo acelerada, desemprego, ma
distribuicdo da renda, servigcos sociais insuficientes (educacdo, saude, saneamento,
habitacao, etc). Estes fatores proporcionam problemas sociais, cujo interesse constitui a
tbnica predominante entre 0s economistas, socidlogos e demais estudiosos das
guestdes socioecondmicas. Entre esses problemas, talvez seja hoje a criminalidade
aquele que desperta maior atengdo, pelos “incébmodos” a sociedade. N&o por acaso,
voltados para a discussdo desse problema reinem-se estudiosos de vérias formagoes,
tentando detectar, de maneira multidisciplinar, as causas e minimizar a incidéncia da
criminalidade. E, além disso, existem editais de pesquisas voltados exclusivamente a
guestdes de seguranca publica.

Atualmente, os indicadores sociais sobre mortalidade infantil, analfabetismo,
crescimento e desenvolvimento econdémico, criminalidade, pobreza e desenvolvimento
humano séo citados diariamente em jornais, na midia eletrénica e também esta presente
no discurso dos gestores publicos. Segundo Jannuzzi (2003, p.11), é frequente o uso de
indicadores sociais para medir o desenvolvimento ou retrocessos nas condicfes de vida
da populacdo e permitir a avaliacdo de desempenho das politicas publicas com o
objetivo de contribuir com a formulacdo de programas governamentais focados nas
prioridades sociais.

De acordo com Jannuzzi (2003, p.15) um indicador social € “uma medida em
geral guantitativa dotada de significado social substantivo, usado para substituir,

guantificar ou operacionalizar um conceito social abstrato, de interesse tedrico (para
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pesquisa académica) ou programatico (para formulacdo de politicas)”. E para Kahn
(1997, p.10) um indicador social “sdo medidas de uma caracteristica observavel de um
fendbmeno social e que estabelecem o valor de uma caracteristica diferente, mas néo
observavel do fendbmeno”. Ambos fazem referéncia a necessidade de mensuracdo de
fendbmenos sociais, tarefa nem sempre possivel de realizar.

Na perspectiva de Kahn (1997, p.9), o surgimento dos indicadores sociais esta
correlacionado com o processo de expansdo das atividades do setor publico. Com a
reforma do estado e a crescente complexidade das fungbes assumidas por
organizacbes governamentais, surgiu paralelamente a necessidade de aperfeicoar o
fluxo de informacdes necessarias para tomada de decisdo. Entretanto, Jannuzzi (2003)
pontua que nos trabalhos dos anos 1920 e 1930, podem ser encontradas algumas
contribuicdes relevantes para a constru¢cdo de um marco conceitual sobre indicadores
sociais, mas ainda segundo o autor, o desenvolvimento dessa area € recente, tendo
adquirido poder cientifico a partir dos anos 1960 na tentativa construir sistemas capazes
de medir as transformacdes sociais nas sociedades desenvolvidas e subdesenvolvidas.
Ja a partir da década de 70, de acordo Jannuzzi (2003, p.14), os indicadores sociais
proporcionaram uma expectativa incompativel com a realidade operacional e
metodolégica dos mesmos, devido a falta de no¢do do que poderia ser realizado a curto,
meédio e longo prazo por parte do Estado, diante de uma crise fiscal. Porém, no decorrer
da década de 80 ainda segundo Jannuzzi (2003, p.140), o desenvolvimento e
aperfeicoamento na implementacéo de politicas publicas e a utilizacdo dos indicadores
por parte de universidades, sindicatos, centros de pesquisas e demais 0rgaos

vinculados ao planejamento publico, resultou em um valioso universo de indicadores
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Sociais que até entdo utilizamos. Na visdo de Jannuzzi (2003, p.12), a popularidade dos
indicadores sociais pode ser atribuida aos seguintes fatores:

(1) Avanco da democratizacao politico partidaria;

(i) Maior acesso a fontes de informacéao;

(i)  Surgimento de organizacdes sociais comprometidas com a causa soOcio-

econdmica;

(iv) A participacdo popular exigindo maior transparéncia, por parte do Estado

em seus gastos;

(v) A persisténcia em desigualdades socio-econémicas;

(vi) Divulgacdo dos indicadores através da midia, elaboradas por instituicdes

de pesquisas ligadas ao poder publico.

Neste aspecto Kahn (1997, p.11) menciona que no ambito da seguranca publica é
preciso construir um instrumento de trabalho para avaliar o fenémeno da criminalidade e
as politicas elaboradas para combaté-lo. Ou seja, € preciso mensurar ndo apenas as
perdas monetéarias, mas também no universo da seguranca publica, as vidas que podem
e devem ser mantidas, ou preservadas, com aplicacdo adequada dos recursos. Porém
segundo esse mesmo autor manipular dados referentes a criminalidade néo é tarefa facil
para 0s governos que tem essa intencdo, a medida que ndo sO existe uma Unica
maneira de apresentar os numeros. E segundo Batitucci (1998) no universo de desafios
das politicas publicas destaca-se o aumento dos indicadores de violéncia e de
criminalidade. Em contraste, na perspectiva Beato Filho (2000), quanto mais acentuada
€ a percepcéao publica da criminalidade como problema relevante, menos se conhece o
fendbmeno, devido as poucas estatisticas existentes sobre violéncia e criminalidade. Isto

proporciona um paradoxo, diante da argumentacéao de Kahn (1997, p.12):
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O cidadéo tem o direito de ser informado sobre a evolu¢do de um fenébmeno que
afeta intimamente sua vida, e informado corretamente. Isto implica, por parte do
governo, na coleta e divulgacao sistematica de dados recentes sobre os mais
variados delitos. Implica também em aparelhar humana e materialmente as
Secretarias de Seguranca e 0s departamentos de estatistica para que possam
desempenhar suas obrigac@es a contento (Kahn, 1997, p.12).

Beato Filho (1999) pontua que os administradores de seguranca, infelizmente,
gerenciam a partir da crise que vem a tona através da opinido publica. Assim como, 0S
demais setores da administracéo publica, os recursos utilizados para gestdo da area de
seguranca publica s&o limitados e requerem uma alocacdo fundamentada em
informacdo. Os indicadores sociais de criminalidade, assim como o demais, como ja
mencionado, tém como funcdo mensurar, quantificar e qualificar determinada realidade
social.

Kahn (1997, p.12) descreve que a construgao e a escolha dos indicadores devem
estar fundamentada em delitos que apresentam intencionalidade do agente. Além disso,
ainda na visdo desse autor, a determinacdo do objetivo é que legitima a escolha dos

delitos que farédo parte do universo de indicadores.
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A Tabela 2.3 demonstra alguns indicadores de criminalidade e seu conceito de

acordo com a SENASP.

Tabela 2.3 — Indicadores criminais sistematizados pela SENASP.

(Continua)

Indicador

Conceito

Norma origem

Homicidio doloso

Soma de todos os
homicidios classificados
como dolosos isto &,
praticados voluntaria ou
intencionalmente, por
qualquer instrumento ou
meio.

Caodigo Penal, art. 121.

Tentativa de homicidio

Soma de todos os casos de
homicidio tentado (isto €,
cuja execucao se iniciou,
mas ndo se consumou por
circunstancias alheias a
vontade do agente).

Cddigo Penal, art. 121
(homicidio), combinado
com art. 14, inciso Il (crime
tentado).

Lesao corporal

Soma de todas as lesdes
corporais dolosas (ofensas
voluntarias ou intencionais
a integridade corporal ou a
saude de outrem), sejam e
natureza leve, grave ou

gravissima, incluindo
aguelas provocadas por
agressao mutua ou

reciproca e  excluindo
aguelas gque resultaram em
morte.

Caodigo Penal, art. 129,
caput e 8§ 1° e 2°.
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Tabela 2.3 — Indicadores criminais sistematizados pela SENASP.

(Continua)

Indicador

Conceito

Norma origem

Estupro

Soma de todos os estupros
consumados registrados no
periodo (define-se como
crime de estupro:
“constranger mulher a
conjuncgéao carnal, mediante
violéncia ou grave
ameaca”).

Cddigo Penal, art. 213.

Atentado violento ao pudor

Soma de todas as
ocorréncias de atentado
violento ao pudor (define-
se como crime de atentado

violento ao pudor:
“constranger alguém,
mediante  violéncia ou

grave ameaga, a praticar
ou permitir que com ele ou
ela se pratigue ato
libidinoso diverso da
conjungéao carnal”).

Caodigo Penal, art. 214.

Extorsdao mediante

sequestro.

Soma de todas as
ocorréncias de extorsao
mediante sequestro

(sequestro de pessoa com
o fim de obter, para si ou
para outrem, qualquer
vantagem, como condi¢ao
ou preco do resgate).

Cddigo Penal, art. 159,
caput; e 88 1°, 2° e 3°.
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Tabela 2.3 — Indicadores criminais sistematizados pela SENASP.

(Conclusao)

Indicador Conceito Norma origem

Soma de todas as

Roubos ocorréncias de roubo. Caddigo Penal, art. 157.
Soma de todas as
ocorréncias de furto
(subtracédo, para si ou para

Furtos outrem, de coisa alheia| Caodigo Penal, art. 155.
movel).
Homicidios Dolosos,

Crimes letais intencionais

Roubos Seguidos de Morte
e Lesbes Seguidas de
Morte.

Tentativas de Homicidio,

. . ~ .| Estupros, Atentados
Crimes Violentos nao letais ) -
Violentos ao Pudor e
contra a pessoa Torturas.
Crimes violentos contra o | Roubos e Extorsdes

patrimdénio

Mediante Sequestro

Delitos de transito

Homicidios culposos e
lesbes corporais culposas
resultantes de acidentes de
Transito

Delitos envolvendo drogas

Trafico, Uso e porte de
drogas

Fonte: SENASP.
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Os indicadores de criminalidade disponibilizados pela SENASP (Tabela 2.3)
fazem parte do processo de elaboracdo de um Sistema Nacional de Estatistica e Justica
Criminal. Esses indicadores foram construidos a partir do registro de ocorréncias policias
civis de todo Brasil com seguintes niveis de estratificacdo: Brasil, regides geogréficas,
unidades da federacdo e capitais. Segundo a SENASP (2008), considerando a
subnotificacdo, estes indicadores sdo necessarios para o provimento de comparacdes
regionais da criminalidade, bem como o monitoramento da evolugcao temporal, além de
possibilitar novos estudos empiricos em relacéo a criminalidade.

E valido relatar que existem outros indicadores sistematizados pela SENASP
como, por exemplo, o furto de veiculos e roubo de veiculos. Porém aqui buscamos
apenas citar os disponibilizados publicamente pela SENASP (Tabela 2.3). Com o
objetivo de atender os requisitos desse trabalho, optamos por questdes operacionais
modelar estatisticamente os seguintes delitos (Tabela 2.4):

Tabela 2.4 — Indicadores criminais sistematizados pela SENASP contemplados nesta

pesquisa. (Continua)

Indicador Conceito Norma origem

Soma de todos os roubos
praticados no interior de
gualquer veiculo de
transporte coletivo, regular
ou alternativo (6nibus
urbano ou interurbano,
kombi, perua, van, lotacéo,
lotada, trem, bonde, metro,
Roubo a transporte coletivo | avio, barca, avido etc.), Caodigo Penal, art. 157.
guer as vitimas sejam
passageiros, condutores ou
funcionérios da companhia
transportadora.
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Tabela 2.4 — Indicadores criminais sistematizados pela SENASP contemplados nesta

pesquisa.

(Continua)

Indicador

Conceito

Norma origem

Roubo de veiculo

Soma de todas as
ocorréncias de roubo
(“subtracéo de coisa mével
alheia, para si ou para
outrem, mediante grave
ameaca ou Vvioléncia a
pessoa, ou depois de havé-
la, por qualquer meio,
reduzido a impossibilidade
de resisténcia”) nas quais
foram subtraido: veiculo
automotor terrestre sem
carga transportada:
automével de passeio,
caminhonete, caminhéo
sem carga, veiculo de
transporte coletivo,
motocicleta, motoneta, etc.

Cabdigo Penal, art. 157

Furto de veiculo

Soma de todas as
ocorréncias de furto
(subtracéo, para si ou para
outrem, de coisa alheia
movel) nas quais foi
subtraido veiculo automotor
terrestre: automovel de
passeio, taxi, caminhonete
ou caminh&o sem carga,
veiculo de transporte
coletivo, motocicleta,
motoneta, etc.

Cabdigo Penal, art. 155

23



Tabela 2.4 — Indicadores criminais sistematizados pela SENASP contemplados nesta

pesquisa.

(Concluséao)

Indicador

Conceito

Norma origem

Homicidio doloso

Soma de todos o©s
homicidios classificados
como dolosos isto €,
praticados voluntaria ou
intencionalmente, por
qualquer instrumento ou
meio

Caddigo Penal, art. 121.

Homicidio tentado

Soma de todos os casos de
homicidio tentado (isto é,
cuja execucao se iniciou,
mas nao se consumou por
circunstancias alheias a
vontade do/a agente).

Cddigo Penal, art. 121
(homicidio), combinado
com art. 14, inciso Il (crime
tentado).

Fonte: SENASP

Crimes contra o patriménio (furto de veiculo, roubo de veiculo e roubo a

transporte coletivo), foram contemplados nesta dissertacao por apresentarem baixa taxa

de subnotificacdo, pois o proprietario para acionar a seguradora ou recuperar o bem

perdido ter4 que registrar 0 evento junto a uma autoridade policial. Os crimes contra

pessoa (homicidio doloso e homicidio tentado) e principalmente, o homicidio intencional

(homicidio doloso), fizeram parte também do rol de indicadores desta dissertacdo, pois

0S mesmos séo utilizados frequentemente como indicador de criminalidade em diversos

estudos empiricos sobre os determinantes da criminalidade (SANTOS; KASSOUT,

2006, p.5). Ademais, o homicidio doloso, segundo Santos e Kassout (2006), possui taxa

de sub-geristro menor quando comparado com 0s demais, isso por resultar na perda de

vida humana, tendo como consequéncia, o registro no instituto médico legal. Diante da
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problematica da criminalidade, estudar estatisticamente no tempo e no espaco este
fendbmeno passou a ser uma das preocupacoes entre estudiosos de diversas areas.
Nesta perspectiva e com proposito de atender os objetivos desta dissertacéo,
discutiremos alguns conceitos tedricos e métodos de analise das séries temporais no
préximo capitulo, dando énfase ao método DFA e o DCCA de andlise de séries

temporais.
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Capitulo 3 — Descricéo tedrica

3.1 Alguns conceitos relevantes

As investigacdes empiricas dependem, em grande extensao, de dados arranjados
em forma cronologica e a andlise de séries temporais (AST) tem como objetivo
descrever e analisar os comportamentos passados da série, visando a compreenséo do
comportamento da série e a consequente previsdo de movimentos futuros (FONSECA,
MARTINS e TOLEDO 1985, p.141). A analise de séries temporais tem sido de grande
importancia em diversas areas do conhecimento como, por exemplo, economia, ciéncias
sociais, demografia, epidemiologia, entre outras.

Para Morettin e Toloi (2004, p.1) série temporal € um conjunto de observacdes
ordenadas no tempo. Seja Y a variavel observada e t a variavel tempo. Uma série
temporal é definida pelos valores V,,Y,,Y;,..Y,, nos tempos; t,t,t,..t, Assim Y é uma
fungéo de t simbolizada por:

Y = f(t). (3.1)

Sé&o exemplos de series temporais:

0] Valores diarios das temperaturas médias de Salvador-BA,;

(i) Incidéncia mensal dos acidentes de transito na Regido Metropolitana de

Salvador;

(i)  Taxa mensal de homicidios dolosos por mil habitantes na Bahia;

(iv)  Numero de veiculos roubados mensalmente em Salvador-BA (Figura 3.1);

(v) Registro diario de marés no litoral da Bahia;

(vi)  Indice diario da Bolsa de valores de S&o Paulo;
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(vi)  Numero médio de pessoas transportadas diariamente em veiculos coletivos
de Salvador-BA;

(viii)  Valores diarios do consumo de energia elétrica no estado da Bahia,

(ix)  Homicidios dolosos registrados diariamente na Regidao Metropolitana de
Salvador — RMS, 2003 — 2007 (Figura 3.2);

(x) Numero anual de vitimas fatais de acidente de transito em Salvador-Ba
(Figura 3.3).

(xi)  PIB — Produto Interno Bruto anual da Regido Metropolitana de Salvador —
RMS (Figura 3.4);

(xii)  Numero de ocorréncias de dengue por més no estado do Rio de Janeiro;
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Figura 3.1 — NUumero de veiculos roubados mensalmente em Salvador-BA, 2003 - 2007.
Fonte: CEDEP.
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Figura 3.2 — Homicidios dolosos registrados diariamente na Regido Metropolitana de
Salvador — RMS, 2003 — 2007. Fonte: CEDEP.
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Figura 3.3 — Numero de vitimas fatais em acidente de transito registrados em Salvador-
BA, 1994 — 2006. Fonte: DETRAN-BA/ SET.
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Figura 3.4 — Produto Interno bruto a precos correntes da Regido metropolitana de
Salvador-BA, 2002 - 2006. Fonte: SEI.

A AST é o procedimento pelo qual séo identificados os segregados e fatores
relacionados com o tempo que influenciam os valores observados na série. Uma vez
identificados, podem ser usados para auxiliar na interpretacdo e na projecao de valores
da série temporal. Segundo Morettin e Toloi (2004, p.1) existem, basicamente, dois
enfoques utilizados nos procedimentos de analise de séries temporais, ambos com
objetivos determinados. No primeiro enfoque, a anélise é realizada no dominio temporal,
ou seja, é considera a evolugdo temporal do processo, e 0s modelos propostos sao
modelos paramétricos (com um namero finito de parametros). Ja no segundo enfoque a
analise é concebida no dominio de frequéncia, e os modelos propostos sdo modelos nao
paramétricos, por exemplo, pode-se citar a analise espectral.

Obtida a série temporal podemos estar interessados em:
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a) Investigar o mecanismo gerador da série temporal; por exemplo, analisando
uma série de homicidios dolosos, podemos querer saber como esses
homicidios foram concebidos;

b) Fazer previsdes de valores futuros da série de curto, médio e longo prazo;

c) Descrever apenas o comportamento da série; neste caso, a utilizacdo de
medidas estatisticas descritivas, a construcado de gréaficos, a verificacdo de
tendéncias, ciclos e variacdes sazonais, etc podem ser ferramentas uteis;

d) Procurar periodicidades relevantes nos dados.

Em variadas situacbes no campo das ciéncias fisicas, exatas, biolégicas e

humanas freqiente o conceito de sistema dinamico, submetendo-se a uma série de

entrada X (t), uma série de saida Z(t) e uma funcéo de transferéncia o(t) (Figura 3.5).

u(t)

X(t) Z0t)

Figura 3.5 — Representacédo de um sistema dinamico: Fonte: Morettin; Toloi, (2004).

Os sistemas lineares, segundo Veiga e Séafadi (1999, p.59) sdo de relevante
importancia, onde a saida esta relacionada com entrada por meio de um funcional linear

envolvendo u(t). Segundo estes, um exemplo caracteristico € a chamada funcdo de

transferéncia®, representada pela seguinte expressao:

Z(t)=> " vlo)X(t-7). (3.2)

® Para maiores detalhes consultar, a referéncia Box, Jenkins e Reinsel (1994).
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Dai surgem problemas de interesse que séo:

a) estimar a fungéo de transferéncia v(t), conhecendo as séries de entrada
e de saida;
b) fazer previsdes da série da série Z(t), com o conhecimento de

observacdes da série de entrada X(t);

C) estudar o comportamento do sistema, simulando-se a série de entrada,;

d) controlar a série de saida Z(t), de modo a trazé-la o mais proximo
possivel de um valor desejado, ajustando-se convenientemente a série
de entrada X(t); este controle é necessario devido a perturbacfes que

normalmente afetam um sistema dinamico.

Um aspecto relevante no estudo de séries temporais € identificar se a série €
estacionaria, ou seja, se ela desenvolve aleatoriamente no tempo em torno de uma
meédia constante, caracterizando assim algum padrdo de equilibrio estavel. Mas, na
maioria das vezes as séries temporais apresentam caracteristica de nao-
estacionariedade. Outra caracteristica importante ao analisar uma série temporal é
detectar componentes periddicos e separar componentes deterministicos, dos
puramente estocasticos (ANTENEODO, 2004).

Os modelos utilizados em séries cronolégicas fundamentam-se fortemente no
conceito de estacionariedade. Sendo assim, em sua maioria, 0s modelos considerados
sdo lineares estacionarios fracos, como modelos autoregressivos (AR), de médias
moéveis (MA) e mistos (ARMA). Existem, também, modelos capazes de descrever

estatisticamente séries estacionarias e ndo estacionérias, por exemplo, o modelo ARIMA
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(auto-regressivos integrados meédias mobveis) desde que nao apresentem
comportamento explosivo (MORETTIN; TOLOI, 2004). Uma série temporal pode
apresentar caracteristica de estacionariedade durante um periodo longo ou apenas em

periodos muito curtos, mudando de nivel e/ou de inclinacdo (Figura 3.6).

Figura 3.6 — Série ndo-estacionaria quanto ao nivel e inclinagdo. Fonte: Morettin; Toloi,
(2004).

Devido ao fato de grande parte dos modelos estatisticos de AST supor que as
séreis sejam estaciondrias, é preciso transformar os dados originais, caso estes nao se
caracterizam como de uma série estacionaria. O procedimento de transformacdo mais
elementar é estabelecer diferencas sucessivas da série original, até conseguir a
desejada estacionalidade (MORETTIN; TOLOI, 2004, p.5). Assim a primeira diferenca

de Z(t) é definida pela seguinte expressao:

AZ(t)=2Z(t)-2Z(t-1) (3.3)

a segunda diferenga
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NZ(t)=A[AZ(t)]=A[Z(t)-Z(t-1)] (3.4)

de forma geral, a n-ésima diferenca de Z(t) &

A'Z(t)= Ala"Z (1)) (3.5)

E frequente em ST econdmicas e financeiras, por exemplo, a presenca de
tendéncias, podendo gerar um acréscimo de variancia ao longo do tempo. Neste caso,
uma transformacdo nédo linear, como a logaritmica pode ser aplicada (MORETTIN;
TOLOI, 2004, p.8).

Existem, basicamente, dois motivos para se transformar os dados originais de
uma série temporal: estabilizar a variancia e tornar o efeito sazonal aditivo. Uma outra
razao de se transformar os dados, de acordo com Morettin e Toloi (2004), € obter uma
série mais proxima possivel de uma distribuicdo simétrica aproximadamente normal, ou
seja u=0(média igual a 0) o* =1(variancia igual a 1). A Figura 3.7 apresenta (a) os
homicidios dolosos registrados em Salvador-BA de Janeiro de 2003 a Dezembro de
2007, (b) a primeira e a (c) segunda diferenca respectivamente da série de homicidios

dolosos de Salvador-Ba agora estacionaria (em b e c).
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Figura 3.7 — (a) Homicidios dolosos registrados mensalmente em Salvador-BA, 2003 -
2007. (b) Primeira e (c) segunda diferenca. Fonte: CEDEP Nota: Célculo do autor.

Caso consideremos Z,,Z,,...,Z, como variaveis aleatorias, tendo uma distribuigéo
conjunta f(z,..,z,) e distribuicdes marginais f(z)..., f(z,) a série sera estacionéria se,
para qualquer momento de tempo t e n, tivermos f(z)=f(z.,) n=+1%2,..,isto &, as

distribuicbes de Z7,,Z,,...,Z, sao invariantes por translagdes ao longo do tempo. Assim,

Z, e Z,, terdo os mesmos parametros, por exemplo,
E(Zt): E(Ztm )’ (3.6)
Var(z,)=Var(z,.,,), (3.7)

onde E(Z,) é o valor esperado variavel Z e Var(z,) é variancia de Z.

Ou seja, a média e a variancia de uma série estaciondria sdo constantes,
independentemente do instante de tempo t, e pode-se representar da seguinte forma:

E(Z,)= u,vt (3.8)

Var(Z,)=o?,Vt. (3.9)
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Algumas séries temporais sdo baseadas em processos estocdasticos, isto €,
processos controlados por leis probabilisticas. Se relacionarmos T como um conjunto

arbitrario. Um processo estocastico é uma familia Z ={Z(t)teT}, tal que, para cada
teT,Z(t) é uma variavel aleatéria (MORETTIN; TOLOI, 2004, p.21; PEREIRA, 1984,

p.9). Nestas condi¢cdes um processo estocastico pode ser considerado uma familia de
variaveis aleatérias (v.a), e podemos supor que elas sejam definidas no mesmo espaco

amostral de probabilidade (Q2) Na realidade Z(t) ¢ uma fungdo de dois argumentos,

Z(t,0)t eT,w e Q(Figura 3.8).

Figura 3.8 — Um processo estocastico interpretado como uma familia de variaveis
aleatorias. Fonte: Morettin; Toloi, (2004).

Ao analisar a Figura 3.8 veremos, que para cada teT , teremos uma v.a. Z(t,a;),
como uma distribuicdo de probabilidade, ou seja € possivel que a fung¢do densidade de

probabilidade f,(Z) no momento t, difira da f,(Z) no momento t,.
Se designarmos as possiveis realizagdes de Z(t,») por Z¥(t),z(t)...z"(t),

poderemos chamar o conjunto de todas as possiveis trajetérias como “ensemble”. E,
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além disso, podemos observar que cada realizacéo Z“)(t) € uma funcdo do tempo t néo

aleatéria e, para cada t fixo, Z(t) é um nimero real.

Segundo Morettin e Toloi (2004, p.22) uma forma de analisar uma distribuicdo de

probabilidade Z(t,), para um t fixo, é levar em consideragdo durante a andlise a

guantidade de trajetérias que passam por uma janela de amplitude At de modo que, tal

quantidade de trajetorias sera relacionada a f,(Z)At. Onde At =t; —t,.,, ] variando de

1,...,n pontos da série (Figura 3.9).
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Figura 3.9 — Um processo estocastico interpretado como uma familia de trajetérias.
Fonte: Morettin; Toloi (2004). Nota: Adaptado pelo autor.

Um processo estocastico esta estatisticamente determinado quando é conhecido
suas funcBes de distribuicdo até a N-ésima ordem. Por exemplo, dado um processo
estocastico Z={Z(t)teT}, o mesmo estarda especificado se para todo
n>1conhecermos as distribuicbes finito-dimensionais. Isto denota que, para

n=1 conhecemos as distribuigbes unidimensionais da v.a Z(t)teT,para n=2,
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conhecemos as distribuicbes bidimensionais da v.a (Z(t)Z(t,)) t,t,eT,e assim por
diante (MORETTIN; TOLOI, 2004; PEREIRA, 1984). Porém, na pratica, segundo Souza
e Camargo (2004), dificilmente se conhece todas as funcdes de distribuicdo até a N-
ésima ordem e frequentemente tem-se apenas uma realiza¢do do processo estocastico
em analise. Com esta realidade, é necessario realizar uma inferéncia do mecanismo

gerador da série (Figura 3.10).

Série temporal Amosiragem Processo Estocastico
o
L&)
| =
oI}
@
=
Anallsedes_enes Andlise Modelo Estocastico
temporais

Figura 3.10 — Processo estocastico e Série temporal. Fonte: Souza; Camargo (2004).

A Figura 3.10 destina-se a ilustragcdo da sequéncia e o objetivo do estudo de
séries temporais. Isto €, considerando um processo estocastico em analise retira-se uma
amostra finita de observacdes (série temporal), e através do estudo dessa amostra, €
possivel atribuir um modelo com propédsito de inferir sobre o comportamento da
realidade (GUJARATI, 2000, p.719). Uma relevante classe de modelos estocasticos
corresponde ao processo estacionario, i.e., aquele que apresenta média constante com

equilibrio em seu desenvolvimento. Um processo estocastico Z={Z(t)teT} é

considerado estacionario, se para todo t tivermos:
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E[z(t)]= 4, (3.10)
V[z(t)]=v[z(t)- 4] =o?; (3.11)

E[(Z(t)- «)Z(t—k)-u)]=f,(k)k =123... (3.12)

onde u é a média amostral esperada por E{Z(t)} e o a variancia esperada em V[Z(t)],

gue sdo invariantes ao longo do tempo. A Equacdo 3.12 exprime que as
autocovariancias independem no tempo. Ou seja, elas variam apenas em funcédo da
distancia ou ordem k que afasta as duas observacdes consideradas (ENDERS, 2003).
Além das propriedades anteriormente mencionadas, outra propriedade pertinente
em uma ST € a autocorrelacdo, que determina, se a série possui memoria de longa
duracdo ou ndo, ou seja, se a mesma € persistente, antipersistente ou
descorrelacionada. Uma série temporal pode ser caracterizada como persistente se
observacdes adjacentes estédo correlacionadas positivamente. A ST € denominada como
antipersistente se a série apresentar correlacdo inversa, ou seja, se existir a tendéncia
de valores grandes serem seguidos por valores pequenos como, por exemplo, o
batimento cardiaco. Se uns dos casos supracitados ndo ocorrerem a série é dita

descorrelacionada, como ocorre com o ruido branco (ANTENEODO, 2004).

3.2 Modelos para séries temporais

Descrever por meio de modelos matematicos sistemas e fendmenos
observaveis, desde a antiguidade, sempre foi um desafio. Uma das significativas

mudancas, ocorridas na metade dos anos 90, foi a crescente tendéncia no
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desenvolvimento de se obter modelos matematicos a partir de dados observados e nao
mais exclusivamente com base nas equacdes que descrevem a fisica do processo. Uma
das possiveis razfes dessa mudanca foi 0 acesso a computadores com baixo custo e
bom desempenho (AGUIRRE, 2000). A palavra modelo pode ser denotada como uma
representacdo simplificada da realidade, estruturada de tal maneira que possibilite a
compreensao do funcionamento total ou parcial de uma dada realidade ou fenébmeno
(MATOS 2000, p.20). “Por um modelo matematico entende-se uma construcao abstrata
de um fendmeno real, que deveria comportar-se em concordancia com a situacao real
em todos o0s seus aspectos relevantes” (SOUZA; CAMARGO, 2004, p.29).

Os modelos utilizados em ST sdo o0s processos estocasticos. Ao descrever
determinada ST por um modelo, € necessario especificar uma funcao-perda como, por
exemplo, o erro quadratico médio (EQM) (Equacdo 3.12), alem do modelo proposto,
para dai entdo obter um procedimento de previsdo. Digamos que dispomos de

observagfBes de uma série temporal até 0 momento t e precisamos prever o valor da

série no instante t+h (Figura 3.11), neste caso t € a origem e Zt(h) denotara a previsao
de Z(t+h), de origem t e horizonte h, poderemos definir o erro quadratico médio pela

seguinte expressdo (MORETTIN; TOLOI, 2004):

N

EQM =| Z(t+h)-Z.(h) (3.12)
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-t éf(h)

t Py
Figura 3.11 — Observacfes de uma série temporal com previsbes de origem t e
horizonte h. Fonte: Morettin; Toloi (2004).

De posse de um dado modelo que possa descrever uma ST até o momento t e

considerando que temos o0 objetivo de minimizar a expressédo acima, obteremos uma
expressao para zAt(h). A previsdo de uma ST pode ser classificada como de curto,

médio e longo prazo, isso dependendo do valor associado ao horizonte maximo de
previsdo. Mas, qualquer que seja o horizonte de previsao (curto, médio ou longo prazo),
nao ha um consenso entre os estudiosos sobre o horizonte maximo de previsédo. Este
estara correlacionado com o grau de previsibilidade da ST e também com o erro de
previsao. Além disso, a qualidade da previsdo de um determinado modelo, ndo pode ser
sustentada quando forem identificadas mudancas significativas geradas a partir da
origem, em relacdo aquelas utilizadas para a construcdo do modelo.

Comumente os modelos de previsdo de ST fundamentam-se na suposicao de que
observacdes passadas contém propriedades sobre o padrédo de comportamento da ST.
O objetivo dos métodos, neste caso, € estabelecer diferenca entre o padrao de qualquer
ruido que possa estar contido nas observacdes para dai entdo usar esse padrdo para
prever valores ou movimentos futuros da série.

A classificacdo dos modelos de ST, de acordo com o numero de parametros

envolvidos, se da através de duas classes: modelos paramétricos (aqueles para 0s
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guais este numero de parametro € finito) e nao-paramétricos (0os que envolvem um
namero infinito de parametros). Na classe de modelos paramétricos, cuja analise é
realizada no dominio do tempo, os mais frequentes na utilizacdo estdo os modelos de
erro (ou de regressdo), os modelos auto-regressivos e de médias moveis (ARMA), os
modelos auto-regressivos integrados e de meédias moveis (ARIMA), modelos de
memoria longa (ARFIMA), modelos estruturais e modelos néo-lineares. E 0os modelos
nao-paramétricos comumente utilizados sdo a funcdo de autocovariancia
(autocorrelacéo) e a transformada de Fourier.

Podemos classificar, também, os modelos de ST em duas categorias: modelos
automaticos e modelos ndo automaticos. Os modelos automaticos correspondem
aqueles cuja aplicacdo se da diretamente com o auxilio do computador. Ja 0s nao
automaticos exigem a intervencdo de pessoal especializado, para serem modelados,
devido a dificuldade de automatizacdo do modelo. Entre os modelos automaticos
podemos citar os modelos de alisamento exponencial simples, os modelos auto-
regressivo stepwise e a filtragem adaptativa. No rol de modelos ndo-automaticos pode-
se mencionar o chamado método Box-Jenkins e o Bayesiano. A utilizacdo frequente dos
modelos automaticos de ST é devida a simplicidade, a eficiéncia computacional e a sua
razoavel previsdo (MORETTIN; TOLOI, 1987; VEIGA; SAFADI, 1999).

Grande parte dos métodos de ST estdo fundamentados apenas na analise de
uma série temporal visando especificar algum modelo que a descreva, porém existem
alguns procedimentos de previsdo que tentam modelar o comportamento de uma ST por
meio de outras séries. Com essa premissa, Souza (1989) classifica os modelos de ST,
dependendo do numero de ST’'s envolvidas na analise, em modelos univariados e

multivariados. A modelagem de uma unica série temporal denomina-se andlise
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univariada enquanto que andlise de mais de uma série distinta trata-se de uma analise
multivariada (MADDALA, 2003).

Existe na literatura uma significativa variedade de modelos de séries temporais,
cada um com suas peculiaridades, ou seja, capacidades e limitacbes (WHEELWRIGHT;
MAKRIDAKIS, 1985). Diante disso, fica evidente que qualquer que seja a classificacédo
do modelo de ST, € possivel modelar estatisticamente um numero significativo de
diferentes modelos para analisar o comportamento de uma série particular.

A construcao e selecdo de modelos de ST dependem de diversos fatores como,
por exemplo, comportamento do fendmeno ou conhecimento a priori que temos de sua
natureza e do objetivo do estudo e, também, da acessibilidade a software adequados

(MORETTIN; TOLOI, 2004).

3.2.1 Decomposicdo classica de séries temporais

Até o inicio da década de 70, a maior parte dos trabalhos envolvendo séries de

tempo procurava decompé-las em tendéncia(T,), ciclo(C,), sazonalidade(S,) e termo
erratico(E, ). Uma série temporal (y,) pode resultar na combinagdo de todas as quatro

componentes mencionadas anteriormente ou por parte delas, em formato aditivo

teremos vy, =T, +C, +S, + E, ja no multiplicativo poderemos expressar y, =T, xC, xS, xE,,
t=1..n. O modelo aditivo é recomendado, por exemplo, quando S, ndo depende das

outras componentes, como a tendéncia. Caso as amplitudes sazonais variem com a

tendéncia, o modelo mais adequado é o multiplicativo.
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Uma ST esta intimamente ligada a uma mudanca no nivel da série em longo
prazo. Ou seja, a tendéncia pode refletir o acréscimo, a reducdo ou a estabilidade em
torno de um valor médio da série temporal em longo prazo (Figura 3.12). A sazonalidade
ocorre quando padrdes ciclicos de flutuacdo se repetem em intervalos relativamente
constantes de tempo (Figura 3.13). A caracteristica ciclica € evidenciada quando a série
temporal manifesta variacbes ascendentes e descendentes, mas em intervalos néo
regulares de tempo (Figura 3.14). Qualquer variacdo em uma série temporal que nao
possa ser relacionada com uma das caracteristicas anteriormente mencionada € devido
ao chamado ruido aleatdrio no processo gerador da série. O termo ruido denota algo
irregular. Para uma ST ruido € uma variacédo aleatdria do sinal ao redor do seu valor
meédio. A hipotese usual € que essa variacao resulte em uma série puramente aleatoria

ou ruido branco, com média zero e variancia constante.

N° de pontos

35000 A

30000 H

25000 4+

20000 4

15000 -

10000 A

5000 - Fonto 551

T T T v T T T v T T v T v T ™ T r r T T - r
1 51 101151 201 251 301 351 401 451 501 551 601 651 701 751 801 851 901 9511001051101 151

Dias

Figura 3.12 — Cotag0es diarias do indice IBOVESPA, 03/Jan/2000 - 10/out/2005. Fonte:
ARNAUD (2007). Adaptada pelo autor.
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Figura 3.13 — Demanda de passageiros transportados diariamente pelo sistema ferry
boat, 1996 - 2003. Fonte: FILHO (2005).

A Figura 3.12 representa uma série temporal sem movimento ciclico aparente,
com uma quebra de estrutura expressiva (troca abrupta de movimento de tendéncia em
torno do ponto 551) e ndo estacionaria (ARNAUD, 2007). Na Figura 3.13 € possivel
observar um comportamento sazonal, pois existem movimentos semelhantes a cada 365
dias. A Figura 3.14 demonstra claro movimento ciclico, sem movimento de tendéncia
relevante e € estacionaria. A titulo de exemplo, a Tabela 3.1 apresenta as quatro

componentes que podem influenciar uma ST econdémica ou de negocios e suas

respectivas caracteristicas (LEVINE; BERENSON; STEPHAN, 2000).
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Figura 3.14 — Numero de linces capturados no Noroeste do Canada, 1821 - 1934. Fonte:
ARNAUD (2007).

Tabela 3.1 — Fatores que influenciam dados de séries econdmicas ou de negocios.

Classificagao do

Componentes componente Definicao Razao para a influéncia Duragéao
Geral ou persistente, padrédo de Modificagbes na tecnologia,
Tendéncia Sistematico movimento de longo prazo, para cima ou | na populacéo, na renda ou no Vérios anos.
para baixo. valor.
- - . . s Dentro de 12
Flutuagdes periddicas relativamente Condigdes climéticas,
. - . meses (dados
Sazonal Sistematico regulares, que ocorrem dentro de cada | costumes sociais, costumes mensais ou
periodo de 12 meses, ano ap6s ano. religiosos. . .
trimestrais).
Oscilagdes ou movimentos repetidos
rag ; . P Geralmente 2 a 10
para cima e para baixo, através de quatro| N L
o . Interagbes de inUmeras anos com
. . . fases: pico (prosperidade) para a : ~ .
Ciclico Sistematico ~ ~ combinagdes de fatores que diferentes
contragao (recesséo) para o fundo . . . . )
~ ~ influenciam a economia. intensidades para
(depressao) para a expansao .
= ) um ciclo completo.
(recuperacao ou crescimento).
. - e Variacdes aleatdrias nos
Flutuacdes erraticas ou "residuais" em .
,. - ) dados ou devido a eventos =
I ” uma série temporal, que existem apés se| - Curta duragéo e
Irregular N&o-sistematico . : h» ndo-previstos, como greves, .
levarem em conta os efeitos sistematicos sem repeticao.

— tendéncia, sazonal e ciclica.

furac@es, enchentes
assassinatos politicos etc.

Fonte: Levine; Berenson; Stephan, 2000.
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3.2.1.1. Estimagao de tendéncia

Na secao anterior vimos que no modelo de decomposicao de uma série temporal

Z, pode ser representada como uma soma de pelos menos trés componentes nao-

observaveis. Sendo representada pela seguinte expressao:

Z =T +S, +a,, (3.14)
onde T, e S,denotam a tendéncia e sazonalidade, respectivamente, enquanto a, a

componente aleatéria, com média zero e variancia constante. O principal objetivo em

considerar o modelo acima é estimar S, e modelar uma série livre de sazonalidade ou

sazonalidade ajustada. Com o objetivo de se estimar a tendéncia, podemos supor que a
componente sazonal ndo esteja presente e assim representar Z, da seguinte forma.

Z, =T, +a, (3.15)

Existem diversos motivos para modelar uma série temporal considerando o

procedimento de ajuste sazonal mencionado anteriormente. Comumente as

componentes T, e S, sdo relacionadas e a influéncia da tendéncia sobre a sazonalidade

pode ser significativa, por dois motivos:

0] modelos de estimacdo de sazonalidade podem ser consideravelmente

afetados se ndo levarmos em conta a componente tendéncia;

(i) a descrigcdo das caracteristicas de S, depende da especificacdo de T,
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Os métodos destinados a estimagdo de tendéncia (T,) mais frequentes se

destinam a:

0] modelar uma série temporal, com um polindmio de grau m, uma funcéo
exponencial ou outra funcdo suave de t;

(i) suavizar (ou filtrar) as observagfes da série ao redor de um ponto visando a
estimagao da tendéncia naquele ponto;

(i)  suavizar, por meio de sucessivos ajustes de retas de minimos quadrados

ponderados (“lowess”), as observacdes da série objeto de estudo.

Aplicando um dos procedimentos citados acima podemos estimar a tendéncia

através de T, obtendo assim uma série livre de tendéncia ou ajustada, ou seja,

Y,=2Z,-T, (3.16)
Nesta dissertacdo daremos énfase ao item (i) enquanto método de estimacédo de
tendéncia. Uma técnica utilizada comumente na estimacéo de tendéncia (T,) de uma ST

€ 0 ajuste de uma curva aos valores observados da série para fazer previsées. As
funcdes mais utilizadas séo: a exponencial, a logistica e um polindémio de grau m. Nesta
dissertacdo nos limitaremos a descrever o ajuste através de um polindmio. Assim
supondo que a tendéncia (Tt) de uma série possa ser representada pelo seguinte
polinbmio de grau m.

T, =B, +p+ By +.t ﬂm‘“‘ (3.17)
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onde o grau m do polinbmio € bem menor que o nimeros de observacbes N . Na
estimacgdo dos parametros f; 0 método mais utilizado € Método dos Minimos Quadrados.

Como exercicio da aplicacdo do método dos minimos quadrados (polindmio de
grau um) para estimar a tendéncia (T,) utilizamos os dados dos homicidios dolosos
(codigo Penal, art. 121) registrados em Salvador-BA de maio de 2006 a dezembro de

2008 (Figura 3.15).

N° de vitimas

60 | y Tt — 2,8997t + 67,623

L B R B | ™ | T |
2 4 6 8 10 12 14 16 18 20 22 24 26 28 30 32 34 36

Més ()

Figura 3.15 — Ajuste linear através dos minimos quadrados na série de homicidios
dolosos registrados em Salvador-BA, maio/2006 - dez/2008. Fonte: CEDEP. Nota:

Célculo do autor.
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Com base no Figura 3.15, pode-se afirmar que T, tem como melhor estimador

N

linear Tt =2,8997t + 67,623. Ou seja, por meio do modelo estimado através do método

dos minimos quadrados para T, podemos realizar previsdes para valores futuros da

série de homicidios dolosos de Salvador-BA.

3.2.1.2. Estimacéo da sazonalidade

Sabendo que uma ST pode ser expressa por Z, =T, +S, +a,, com t=123..N.
Podemos estimar a componente sazonal S, subtraindo a série estimada de Z,.

Utilizando essa premissa, um procedimento de ajustamento sazonal consiste em obter

S, de S, e calcular Z,** =Z, —S;. Com base em Morettin e Toloi (2004) ao estimar a

componente sazonal estamos cometendo erro de ajuste sazonal, expresso por

o, =S, —S,. O procedimento de ajustamento sazonal é conceituado Otimo se for capaz

de minimizar o erro de ajustamento. Empiricamente denota-se como sazonalidade em
uma seérie temporal, os eventos que ocorrem regularmente em intervalos constantes
como, por exemplo, o aumento do furto e do roubo (Codigo penal, art.155 e art. 157,
respectivamente) e das vendas de dezembro a fevereiro ano a ano. Entre os diversos
métodos de estimacdo de sazonalidade os mais frequentes na utilizacdo sdo: os
métodos de regressdo e os de médias moveis (VEIGA; SAFADI, 1999; MORETTIN;
TOLOI, 2004). Neste estudo nos limitaremos a descrever o méetodo de médias moveis e
o0 DCCA (que sera descrito na Secédo 3.3.3) que também pode ser empregado para se

estimar componentes sazonais.
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O método de médias méveis € recomendado na estimacdo da sazonalidade

guando a série temporal apresenta sazonalidade estocastica (varia com o tempo). Para

compreensdo do método de estimacdo da sazonalidade através da média movel,

considere a Tabela 3.2. Que representa observacdes de uma série temporal com p

anos.

Tabela 3.2 — Observagfes de uma série temporal com p anos.

Jan Fev Mar Dez
ANos 1 2 3 12 Médias
1 le ZlZ Zl3 Zl,lZ Z
2 21 Z22 23 Z2,12 Z
p Z, Z, Z; Lo Z
Médias z_l 2_2 2_3 z_l2 7

Fonte: Morettin e Toloi, 2004.

A Tabela 3.2 representa dados mensais e 0 numero total de observacdesN .

Sendo N o mudltiplo de 12 isto €, N =12p, p = numero de anos. Se calcularmos médias

mensais, utilizando a notacdo da Tabela 3.2 chegaremos as seguintes expressoes:

12 0

MDA D W
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Ainda utilizando a notacao da Tabela 3.2 podemos representar Z; como modelo
sazonal constante (ndo varia muito ano a ano) pela seguinte expressao:
Z; =T; +3; +aq;, i=1-,p, j=L1---12. (3.21)
Ja para modelo sazonal ndo-constante € possivel representar Z; da seguinte
forma:

Z,=T,+S,+a,, i=1-,p, j=1--12. (3.22)

]!

Ao considerar a série Y, =Z, —T, este procedimento fornecera meios para estimar
a sazonalidade (S,). Se a partir de Y, tomamos médias dos meses: janeiro, fevereiro,

marco etc. Utilizando a notac&o da Tabela 3.2 chegaremos a seguinte expressao:

e
Y, :FZHYU’ 1=1-12, (3.23)
J

Como em geral a soma dos Y;ndo € zero, € possivel estimar as constantes

sazonais considerando S, =Y, -Y, onde

Ny

1
12

_ 2 —
Y="7 Y, (3.24)

]
O modelo, neste caso, pode ser escrito como Z =T +S;+a com
t=12i+j=01--,p-1 j=1---12 existindo p anos. Sendo assim podemos escrever Y_J

como:

\T:%ZHY i=1--6,

ji=1 12i+],
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_LZ"‘ZYIM j=7,-12. (3.25)

a série livre de sazonalidade é Z,**=Z, -S,.

3.2.2 Médias méveis simples — MMS

Diante de uma série localmente constante, ou seja, sem tendéncia e sem
sazonalidade pode-se representar uma ST pela seguinte fungéo:

Z,=u+a ,t=12..N, (3.26)
onde E(at):o, Var(a):a2 e u,(média populacional da ST) é um parametro
desconhecido, que pode apresentar variacao lenta ao longo do tempo. Entre o rol de
modelos designados para modelagem de séries localmente constante encontra-se a
média moével simples. A média moével pode ser definida como a média das r
observagbes mais recentes, sendo expressa pela seguinte equagao:

M, = Z, +zt_1+;...+2t_r+1, (3.27)

Neste caso, M, é uma estimativa pontual de g que ndo faz ponderacdo das

informacdes mais antigas, isso levando em consideragdo que a série varie suavemente
ao longo do tempo. A média mével produz previsées com menor variacdo que os dados
originais, devido a combinacdo de valores altos com valores baixos (propriedade da

média aritmética). A expressdo média moével esta associada a utilizacdo de uma

informagao mais antiga por uma observagdo mais recente a cada interagdo. Portanto, a
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previsdo de todas as observacbes futuras é promovida pela ultima média movel

calculada, isto é,

A

Z(h)=M, vh>0. (3.28)

A gualidade de previsdo do método MMS depende do numero de observacdes

(r) utilizadas na média. Um valor relativamente grande de (r) proporciona uma resposta
mais lenta das oscilagbes do parametro ,, portanto homogeneiza a média. Porém, um
valor relativamente pequeno de (r) resulta numa reagdo mais rapida diante das
variagcdes de u, (Figura 3.16). Quanto maior o numero de observagdes inseridas no

célculo da média mével melhor sera o alisamento da previsdo. Caso a ST possua muita
variacdo ou pequenas mudangas no seu padrdo, um numero maior de valores pode ser
utilizado no ajustamento proporcionando assim uma série mais alisada. Todavia, se
existir pouca flutuagé@o ou significativas mudancgas no seu padrao, um namero menor de
observagfes pode ser incluido no ajustamento através MMS para que esta possa reagir

rapidamente a mudancgas da série.
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Figura 3.16 — Ajustamento pelo método de MMS na série temporal do nimero de
registros diarios de roubos a transporte coletivo em Salvador-BA, janeiro de 2003 -
dezembro de 2008. (a) r=7, (b) r=15, (c) r=30. Fonte: CEDEP. Nota: Calculo do

autor.

O procedimento de calculo do ajuste através da MMS é simples e flexivel, pois a
tendéncia (T,) ndo precisa, necessariamente, se adaptar a uma fungdo matematica. E,
além disso, pode-se determinar o niumero r de observacdes para o célculo da média de
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acordo as oscilacdes da série. Assim, por exemplo, se uma série temporal apresentar
um movimento sazonal de quatro meses, deve-se modelar a série com um r =4, com
objetivo de isolar a tendéncia. Entretanto, o método MMS deve ser utilizado,
preferencialmente, em séries estacionarias, pois 0s pesos atribuidos as r observacdes

sdo iguais durante o ajustamento.

3.2.3. Funcéo de Autocorrelagédo — FAC

A funcdo de autocorrelacdo ou correlacdo serial € a autocovariancia
padronizada. Mostra-se relevante quando o propdsito é caracterizar uma ST em relacdo
a sua interdependéncia temporal, isto €, quando se quer mensurar quanta
interdependéncia ha entre observacdes de uma ST. A FAC tem como objetivo medir a
correlacao entre observacfes defasadas por periodos de uma ST com n observacoes.
Logo, desta forma o coeficiente de autocorrelacdo ou correlacdo serial de defasagem

(amplitude) k (r,) definido pela equagéo

Z:( (Xt —;)(Xuk —;)
Sk - xf

= , k=0,1,2,... (3.29)

A expressao acima nada mais € do que a covariancia da série na defasagem k

dividida pela variancia da série, onde n representa o comprimento da série e x o valor

meédio das observacdes, determinadas a partir da variacdo temporal k.
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Devido ao fato da covariancia e variancia apresentarem as mesmas unidades de

medida, os valores de r, sdo adimensionais e variam de -1 a 1, inclusive. E para
interpretagéo dos valores de r, considera-se as seguintes situagoes:
i)  0<r <1 asérie possui autocorrelagédo positiva,;
i) —-1<r <0 a série possui autocorrelagéo negativa,
i) r, =0 ndo existe autocorrelacdo na série, ou seja, correlacédo serial nula.
Para obter uma boa estimativa de r, € necessario pelo menos 50 observagdes e,

as autocorrelagdes devem ser calculadas para k=1, 2,...}, onde j ndo deve exceder o

valor n/4(BOX; JENKINS, 1976, apud, BALLINI, 2000). E possivel representar
graficamente a relagdo r, contra k através do grafico denominado correlograma

(Figuras 3.17 e 3.18). Que pode ser uma importante ferramenta na identificacdo de

caracteristicas de uma série temporal.
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Figura 3.17 — Correlograma da série de homicidios dolosos registrados mensalmente em
Salvador-Ba, 2003 — 2008 (n= 72 meses). Fonte: CEDEP. Nota: Célculo do autor.
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Figura 3.18 — Correlograma da série de roubo de veiculos registrados mensalmente em
Salvador-Ba, 2003 — 2008 (n= 72 meses). Fonte: CEDEP. Nota: Célculo do autor.

Com o auxilio do comportamento da funcdo de autocorrelacdo — FAC ou
correlacao serial em diferentes defasagens é possivel, também, caracterizar a ST como:

a) Estacionaria (se os valores de r, decrescerem rapidamente para zero);
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b) N&o estacionarias (se as estatisticas de r, decrescerem lentamente para

Zero);

c) Periddica (se a série apresentar caracteristica de sazonalidade de periodo
de 12 meses, por exemplo, as correlagbes seriais sdo altas para k
(amplitudes) 6,12,18,24, etc, oscilando o sinal. Divergindo das séries
estacionarias, que apresentam correlacoes divergindo de zero, para k
grande, oscilando indefinidamente);

d) Ruido branco (diante de uma série de variaveis aleatdrias independentes,

identicamente distribuidas, as correlagcdes seriais serdo nulas, exceto r,

que é igual a 1).

Com base nas Figuras 3.17 e 3.18, por exemplo, pode-se inferir que a série
temporal de homicidios dolosos e roubo de veiculos registrados em Salvador-BA no

periodo em questdo trata-se de séries ndo estacionarias. Pois, as estatisticas de r,

calculadas nas duas séries temporais tenderam a zero letamente.

Outra caracteristica de grande valor capaz de ser identificada por meio da FAC é
a memoria da série. Ou seja, se a ST possui memaria curta ou longa. Se as estatistica
de r (FAC) decrescerem rapidamente para zero a série € caracterizada como de
memodria curta e a sua dependéncia temporal desaparece rapidamente. Em contraste,
guando, a FAC decrescer lentamente para zero a série € denotada como de memoria
longa e a sua dependéncia temporal permanece presente por um periodo longo. Porém,

a FAC é adequada na deteccdo de memoria da série quando a mesma for estacionaria.
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3.3. Memaria de longo alcance em séries temporais

E possivel mensurar a existéncia de correlagio em séries temporais através de
diversas metodologias (TAQQU et al, 1995). Entre o rol de modelos pode-se citar:
andlise R/S classica, de Hurst (1951) e Mandelbrot (1972). Nesta dissertacdo sera
identificada e mensurada a correlagdo de longa duracdo em uma ST por meio do
Detrended Fluctuation Analysis — DFA (PENG et al, 1994) e o pelo Detrended Cross-

Correlation Analysis — DCCA (PODOBNIK; STANLEY, 2008) que veremos a seguir.

3.3.1 Estatistica de Hurst

Harold E. Hurst (1880 - 1978) foi um hidrologo que passou parte de sua vida
dedicando-se a descricdo dos problemas relacionados aos reservatorios de agua do rio
Nilo (FEDER, 1998). Seu problema estava fundamentado na otimizacdo dos fluxos de
agua do rio Nilo, de modo que a represa ndo transbordasse nem ficasse muito vazia. No
decorrer de seus estudos Hurst percebeu que as vazbes e enchentes do rio Nilo
caracterizavam-se como um processo estocastico. Com objetivo de descrever os
problemas de dimensionamento das represas foi proposto por Hurst (1951), a analise
estatistica R/S, descrita em detalhes no livro Long-Term Storage: An Experimental
Study (HURST et al, 1965) (Figuras 3.19 e 3.20).

A estatistica R/S (HURST, 1951) consistia na mensuragdo dos volumes
maximos e minimos do reservatorio (amplitude) e no calculo do desvio-padrdo dos
fluxos de dgua em um periodo de tempo 7, de modo que R/S seria a razéo entre o

amplitude (R.) e o desvio padrdo (S.) das vazbes de agua, que é um valor

T
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adimensional. Hurst, ao realizar essa estatistica para diversos periodos de tempo,

através desse modelo, constatou que a estatistica R/S apresentava uma funcéo de

relacionamento com o numero de observacdes do célculo, inclusive para outros
fendmenos naturais (SOUZA; TABAK; CAJUEIRO, 2006).

Para modelar o reservatério, Hurst (1951) considerou os seguintes passos:

[) Determina-se a média <§> do influxo de agua no periodo r dada por:

(&), =137 &) (3.30)

onde £(t) denota o influxo de agua no reservatério no instante de tempo t.

Il) Determina-se a variagdo da média para o ano v. De modo que a soma da

variacdo acumulada da média, para os periodos de 1 & r é denotada por
X(t7)=3 )~ (&), ], (3.31)

onde <§>T representa a média de todos os pontos da série no periodo z,e t um

tempo entre o primeiro periodo (t =1) e o Gltimo periodo (t = 7).
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Figura 3.19 — Modelo do reservatorio Hurst (1951) célculo de X(t,r). Fonte: Feder
(1988).

[Il) Calcula-se a diferenca entre o valor maximo e minino de X(t) no periodo r isto é

(Figura 3.19),

R(z)=Max[X (t,z)]- Min[X (t,7)] Para 1<t<r (3.32)

Figura 3.20 — Modelo do reservatorio Hurst (1951) célculo do R(r). Fonte: Feder (1988).

V) Divide-se R(r) pelo desvio padrdo S(z).

R(r
S(r

N—"

R/S = 3 (3.33)

onde,
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s(0)= (0 k0-(2).T) 34

Se para tamanhos distintos de (r) a relagdo R/S seguir uma lei de poténcia,

entao tem-se
R/S =(c/2)", (3.35)
onde H que é denominado coeficiente de Hurst.

Os valores do expoente de Hurst tem dominio de variagdo entre 0 e 1. Se o
coeficiente de Hurst for igual a 0,5 a série é denotada como browniana ou

descorrelacionada (aleatério). Quando H estiver compreendido 0,5< H <1 a série € dita
persistente. Para H variando de 0<H <05 a série pode-se inferir que a série

apresenta comportamento de antipersisténcia. Neste caso um aumento na tendéncia de
uma série implicard em uma reducéo futura, ou uma reducdo na série tendera por um

aumento futuro (FEDER, 1988). A estatistica R/S (HURST, 1951) originalmente

aplicada em hidrologia, tem aplicacdo em diversas areas da ciéncia como, por exemplo,
estudo de temperaturas globais, volatiidade de ativos financeiros entre outras
(MORETTIN, 2008). Apesar da robustez mateméatica o modelo de Hurst necessita de
filtragem antes da aplicacdo com objetivo de retirar possiveis tendéncias (SOUZA;

TABAK; CAJUEIRO, 2006).
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3.3.2 Método DFA

Denominado andlise de flutuagcbes retirando tendéncias do inglés Detrended
Fluctuation Analysis (PENG et al, 1994), o DFA pode ser aplicado para analisar
correlacdes de longo alcance em séries temporais ndo-estacionarias. O método DFA é

uma evolugdo da andlise R/S classica de Hurst. A principal vantagem do DFA é permitir

a identificacdo da auto-afinidade®, e também correlacdes de longo alcance em sinais

com tendéncias polinomiais, que podem mascarar as correlagoes.

O DFA tem sido utilizado com sucesso em diversas areas do conhecimento, no
rol de trabalhos nacionais pode-se citar aplicacdo do método, por exemplo: no estudo de
sistemas biologicos (BATISTA, 2006; FIGUEIREDO, 2006; GALHARDO et al, 2008;
NASCIMENTO, 2008; NASCIMENTO et al, 2008; NOGUEIRA; ROSAS; FORTANARI,
2003; OLIVEIRA, 2002; OLIVEIRA et al, 2006; POLI; GOGOQY, 2006; ROMAN-CAMPCQOS;
DESTRO-FILHO, 2007; SANTOS et al, 2006; TAKAKURA, 2007), no mercado financeiro
(CREPALDI, 2007; CREPALDI; FERREIRA, 2007; FAVARO; ONODY, 2006; SIQUEIRA
JUNIOR; BEJAN; STOSIC, 2008; SIQUEIRA JUNIOR, et al, 2008a; SIQUEIRA JUNIOR;
GUSMAOQO; FERREIRA, 2008b), em climatologia (DA SILVA et al, 2008; PEDRON, 2007),
em computagdo cientifica (ZEBENDE, 1999; PORTUGAL, 2006), em séries de
demandas de passageiros e veiculos do sistema Ferry Boat (FILHO, 2005), no estudo
de imagens (FREITAS et al, 2009), etc. Ja no conjunto de trabalhos internacionais €

possivel citar os seguintes: em séries biolégicas (MARIA; ESCOS; ALADOS, 2004;

* Em matematica, a auto-afinidade se refere a um fractal cujas partes sédo diferentes na direcdo x, y e z.
Isto significa que, para observar a auto-semelhanca desse fractal, é necessario redimenciona-lo usando
uma transformacao anisotrépica. J& em uma série temporal existe auto-afinidade quando sdo mantidas as
propriedades estatisticas observadas em diferentes escalas (FEDER, 1988; CRUZ, 2000).
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PENG et al, 1994; PENG et al, 1995; PENG et al, 1998; RUTHERFORD et al, 2003;
CONTRERAS NUNO, 2007; GARCIA; JOSE, 2005; GOMIS et al, 2004; GOMIS et al,
2006; JOSPIN, 2004; NAVARRETE; VERA-GRAZIANO; ROSALES, 2005; PERAZZO et
al, 2004), em climatologia (TALKNER; WEBER, 2000), analise de raios-X estelar
oriundos de sistemas binarios (MORET et al. 2003), economia e mercados de capitais
(LIU, et. al, 1999; MANTEGNA; STANLEY, 1995; MANTEGNA; STANLEY, 2000), em
fendbmenos fisicos (ZEBENDE, et al, 2004), em computacao cientifica (ZEBENDE et al,
1998), além de diversos outros campos de aplicacéo.

Segundo Peng et al (1994), para proceder a aplicacdo do DFA é preciso seguir ao
menos trés passos principais. Assim seja uma série temporal do indicador estudado U ; ,
por exemplo, de homicidios dolosos, com i variando de 1 a N (numero total de pontos

da série) (Figura 3.21).
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Figura 3.21 — Série original dos homicidios dolosos registrados diariamente em
Salvador-BA, 2003 - 2008. Fonte: CEDEP
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Passo 1: Inicialmente, calcula-se o desvio de cada registro em relacdo a incidéncia
média daquele dia na série completa, ou seja, integrando assim o sinal U ; e obtendo a

série integrada y(k) (Figura 3.22 e 3.23) por:

Kk

y(k)=>"u, —(u), (3.36)

i=1

onde <U> € valor médiode U ; .
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Figura 3.22 — Série integrada y(k) dos homicidios dolosos registrados diariamente em
Salvador-BA, 2003 - 2008. Fonte: CEDEP. Nota: Célculo do autor.
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Figura 3.23 — (a) Série original do roubo a transporte coletivo registrados diariamente em
Salvador-BA, 2003 — 2008 (b) Série integrada y(k) do roubo a transporte coletivo

registrados diariamente em Salvador-BA, 2003 — 2008. Fonte: CEDEP. Nota: Calculo do
autor.

Esse procedimento permite eliminar o grande niumero de oscilagdes e assim obter

uma série estacionaria, portanto, apropriada para aplicar o método. Em seguida a série

integrada y(k) € dividida em intervalos de igual tamanho de amplitude (box) n ndo

sobrepostos (Figura 3.24).
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Figura 3.24 — Série integrada y(k) dos homicidios dolosos registrados diariamente em

Salvador-BA, 2003 - 2008) dividida em (box) de tamanho 150. Fonte: CEDEP. Nota:
Calculo do autor.

Passo 2: Para cada amplitude de tamanho n, é necessério ajustar um polinbmio de grau

>1 a y(k), que pode ser denominado como Y, (k) e esta estatistica representa a

tendéncia local na amplitude de tamanho n (Figura 3.25).
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Figura 3.25 — Divisdo da série temporal integrada dos homicidios dolosos registrados
diariamente em Salvador-BA, 2003 - 2008 em boxes de tamanho N. Fonte: CEDEP
Nota: Célculo do autor.

A série y(k) é subtraida de Y, (k) em cada amplitude de tamanho n. Assim para cada

amplitude de tamanho n calcula-se a raiz quadratica media F(n) em que:

1 N
F(n)= JWZ [y(k) -y, (OF (3.37)

k=1
E importante destacar que o célculo descrito anteriormente deve ser repetido
sistematicamente para diferentes amplitudes (boxes) de tamanho n. E, além disso, o

ajuste Y, (k) pode ser modelado para diferentes polinbmios de grau m (PERAZZO et al,

2004).
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Passo 3: Por fim, verificamos se a funcéo F(n) comporta-se como uma lei de poténcia,

do tipo F (n) ~ n“ em que @ € o expoente de correlacdo de longo alcance, esta relacao

pode ser linearizada em um grafico log F(n)xlog(n) e é representada por uma reta cuja

inclinacdo «

representa o expoente procurado (Figura 3.26 e 3.27).
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Figura 3.26 — Comportamento do expoente « do furto de veiculo e do roubo de veiculo

registrados diariamente

em Salvador-BA, 2003 - 2008. Fonte: Calculo do autor.
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Homicidios tentados registrados diariamente em Salvador-BA,
2004 - 2008
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Figura 3.27 — Comportamento do expoente « dos homicidios tentados registrados
diariamente em Salvador-BA, 2004 - 2008. Fonte: Célculo do autor.

A F(n) esta relacionada a fungio de autocorrelagdo C(n) pela seguinte relagio

(PENG et al, 1992; TAQQU et al, 1995; MAKSE et al, 1996):

n

F2(n)=2.>.C(i-i) (3.38)

n
i=1 j=1
Para séries estacionarias, o espectro de poténcias S(f) é a transformada de
Fourier da funcdo de autocorrelacao C(n). Se existir correlagdo de longo alcance na
Yo . . A . ~ - ﬂ - 14
série (comportamento tipo lei de poténcia) entdo temos S(f)~(1/f)’ e C(n)~(@/n) .

Finalmente, neste caso, a, S e y estdo relacionados da seguinte forma:
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g1tB _2-7 (3.39)

isto para o caso em que 0< « <1, maiores detalhes podem ser visto em Peng et al,
(1992), Taquu et al (1995), Makse et al (1996) e Eke et al (2002).

Para séries ndo correlacionadas espera-se a =0,50, caso tipico do Rondom Walk
1-D. Em contra partida, se «> 0,50 pode-se inferir que a série apresenta persisténcia e
se 0 expoente «< 0,50, espera-se um comportamento antipersistente.

O expoente ¢ obtido através do DFA permite avaliar em que medida a tendéncia
observada na série temporal passada implica em manutencdo do comportamento no

futuro, indicando um efeito de memaria de longa duracao na série.

3.3.3. Modelo DCCA

Existindo o interesse de identificar correlacdo cruzada entre duas séries
temporais ndo estacionarias com mesmo numero de pontos N pode-se aplicar uma
generalizacdo do modelo DFA, denominado Detrended Cross-Correlation Analysis —
DCCA (PODOBNIK; STANLEY, 2008). O modelo DCCA é uma generalizacado do DFA e
se propbe a estimar o expoente que caracteriza a correlagcdo entre duas seéries
temporais com 0 mesmo numero de observacdes N, em regime ndo estaciondrio. Isto
€, se duas séries temporais apresentam ou nao correlacdo de longo alcance cruzada. E,
além disso, € possivel identificar através do DCCA componentes sazonais (ZEBENDE;
MACHADO FILHO, 2009) (Artigo em anexo).

Embora recente, o DCCA tem sido aplicado em diversas areas das ciéncias

como, por exemplo: séries financeiras (PODOBNIK; STANLEY, 2008; ZHOU, 2008;
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SIQUEIRA JUNIOR, et al., 2008; ARAUJO; BEJAN; STOSIC, TATIJANA, 2008), em
sinais biolégicos (URSULEAN; LAZAR, 2009), em teste de aleatoriedade de constantes
matematicas (ZEBENDE; MACHADO FILHO, 2009), em séries de veiculos e
passageiros do sistema Ferry-Boat (ZEBENDE; MACHADO FILHO, 2009) e em outras

areas do conhecimento. Assim de posse de duas séries {y,} e {y,} (Figura 3.28 e 3.29)

com o mesmo N (mesmo numero de pontos), em regime ndo estacionario, € necessario
seguir 0s seguintes passos para modelar estatisticamente o DCCA:

Passo 1: Integram-se as duas séreis {yi} e {y'i} por meio das seguintes expressoes,

RK =Y, Yyt Y,

RN ) (3.40)
RK:y1+y2+y3+"'+yk

onde K=1--- N

30 +

25 ~

N° de veiculos roubados

1 366 731 1096 1461 1826 219
i (Dias)

Figura 3.28 — Roubo de veiculo registrado diariamente em Salvador-BA, 2003 - 2008.
Fonte: CEDEP.
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Passo 3: Calcula-se a partir do calculo anterior a covariancia dos residuos em cada
intervalo, ou seja,

. l i+n ~ -
fZDCCA(n,I)=—Z(RK _RKij(R,K_R,Kij (3.41)
n+14 ’ ‘
Passo 4: Determina-se a funcéo de correlacéo (detrended covariance) expressa como:
2 l N_n 2 -
F2oa(n)= - > f%ocea(n,i) (3.42)
- i=1

De posse de duas séries temporais idénticas € possivel obter o mesmo resultado
do método DFA (PENG et al, 1994) aplicado para uma Unica série temporal. Ou seja, se

o procedimento anteriormente descrito for repetido para diferentes tamanho de box n

sistematicamente é possivel verificar se existe lei de poténcia, isto é, se Fy.., < n’

(Figura 3.31 e Figura 3.32).

I(n)

—4 L

I(n)
o

m\.\‘n"‘afe_
[ DII

[
Ml

volume )

0 1000 2000
time n

Figura 3.31 — Autocorrelacéo individual (DFA) e cruzada (DCCA) em valores absolutos
de mudancas de precos (volatility) e os volumes negociados (volume) tanto pelos
indices da Dow Jones (DJI) e da Nasdaq (Nasd), registrados diariamente (time), no
periodo de julho de 1993 a novembro de 2003. Fonte: Podobnik; Stanley, 2008.
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Figura 3.32 — Autocorrelacdo individual (DFA) e cruzada (DCCA) dos valores absolutos
das diferencas entre valores diarios de abertura e de fechamento (OC) e pontos médios
(PM) dos dados do IBOVESPA, 1993 — 2008. Fonte: Araujo; Bejan; Stosic, 2008.

Uma das vantagens do DCCA em relacdo a outros métodos de deteccdo de
correlacdo cruzada como, por exemplo, o coeficiente de correlacdo de Pearson, € a
possibilidade de identificacdo e mensuracdo de correlagdo entre dois sinais em
diferentes escalas de tempo n.

No proximo capitulo serdo demonstrados e discutidos os resultados obtidos nesta

dissertagao.
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Capitulo 4 Resultados, Conclusdes e Perspectivas

4.1 — Resultados

41.1 - MMS

Com o objetivo de observar a tendéncia da série e atender os objetivos desta
dissertacdo, optamos inicialmente pela suavizacdo da série de alguns indicadores de

criminalidade com auxilio da Média Mével Simples — MMS com(r=3), sendo r o

namero de observagfes da média.

Os resultados da aplicacdo da MMS sdo apresentados nas Figuras 4.1 até 4.6.
Através da Figura 4.1 é possivel identificar uma tendéncia de crescimento nas taxas do
homicidio doloso em Salvador-BA a partir primeiro trimestre de 2006. J4 homicidio
tentado em Salvador-BA apresentou tendéncia de crescimento a partir do quarto
trimestre de 2006 (Figura 4.2), esta tendéncia ndo € evidente quanto na série temporal

das taxas dos registros de homicidios dolosos em Salvador (Figura 4.1).
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—+— Homicidio doloso - Taxa por 100 mil habitantes === ==3 por. Méd. Mdv. (Homicidio doloso - Taxa por 100 mil habitantes)

Figura 4.1 — Média mével trimestral (r = 3) da taxa por 100 mil habitantes dos homicidios
dolosos registrados diariamente em Salvador-BA, 2003 - 2008. Fonte: CEDEP. Notas: 1

- Calculo do autor. 2 - As taxas foram calculadas com base na populacdo estimada de
Salvador-BA, tendo como fonte o IBGE.
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Figura 4.2 — Média movel trimestral (r =3) da taxa por 100 mil habitantes dos homicidios

tentados registrados diariamente em Salvador-BA, 2003 - 2008. Fonte: CEDEP. Notas: 1

- Célculo do autor. 2 - As taxas foram calculadas com base na populacédo estimada de
Salvador-BA, tendo como fonte o IBGE.

Para as taxas dos registros de furto de veiculos, a aplicacdo da MMT sugere
uma tendéncia de diminuicdo na ocorréncia dos crimes (Figura 4.4). No entanto, o
comportamento da série das taxas dos registros de roubo de veiculos e furto de veiculos
(Figura 4.3 e 4.4 respectivamente) apresentam uma relacdo de complementaridade,
onde a reducdo do furto é “compensada’ com o aumento das taxas do roubo de

veiculos, resultando em uma tendéncia crescente para a série acumulada dos delitos

(Figura 4.5).
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Figura 4.3 — Média mével trimestral (r

veiculos em Salvador-BA, 2003 - 2008.

== 3 por. Méd. Mov. (Veiculos roubados - Taxa por 100 mil veiculos)

=3) da taxa por 100 mil veiculos do roubo de
Fonte: CEDEP. Notas: 1 - Calculo do autor. 2 —

As taxas foram calculadas com base na frota de veiculos automotores de Salvador-BA,
com excecao do 6nibus e microbnibus, tendo como fonte o DETRAN-BA.
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Figura 4.4 — Média movel trimestral (r =3)da taxa por 100 mil veiculos do furto de

veiculos em Salvador-BA, 2003 - 2008. Fonte: CEDEP. Notas: 1 - Calculo do autor. 2 -
As taxas foram calculadas com base na frota de veiculos automotores de Salvador-BA,
com excecao do 6nibus e microbnibus, tendo como fonte o DETRAN-BA.
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Figura 4.5 — Média movel trimestral (r = 3) da taxa por 100 mil veiculos da subtracéo de

veiculos (furto de veiculo + roubo de veiculo) em Salvador-BA, 2003 - 2008. Fonte:
CEDEP. Notas: 1 - Célculo do autor. 2 - As taxas foram calculadas com base na frota de

veiculos automotores de Salvador-BA, com excecdo do Onibus e microdnibus, tendo
como fonte o DETRAN-BA.

A flutuacdo das taxas dos registros do roubo a transportes coletivos na capital
baiana no periodo em analise apresentou maior variabilidade quando comparado com
os demais indicadores de criminalidade avaliados (Figura 4.6), o qual permite inferir,
assim como os demais delitos, sobre a necessidade de ampliar as politicas e acdes
governamentais voltadas para combater a incidéncia desses crimes. Cenario
semelhante evidenciado em estudos como o de Fajnzylber e Araujo Junior (2001), Silva
(2004) e Carvalho (2007) podem ser encontrados. A titulo de andlise, também,

encontram-se em apéndice as estatisticas descritivas (média, moda, mediana, desvio-
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padrdo, etc) e histogramas dos indicadores de criminalidade analisados nesta

dissertacao.
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Figura 4.6 — Média movel trimestral (r =3) da taxa por 10 mil veiculos dos registros de

roubo a transportes coletivos em Salvador-BA, 2003 - 2008. Fonte: CEDEP Notas: 1 -
Célculo do autor. 2 — As taxas foram calculadas com base na frota de O6nibus e
microbnibus de Salvador-BA, tendo como fonte o DETRAN-BA.

Como a aplicacdo da média movel trimestral (MMT) visa apenas a suavizagao da
série e ndo a mensuracao da correlacdo de longo alcance, entdo a seguir apresentamos
os resultados dos métodos DFA e DCCA, que permitem medir correlacdo de longo

alcance individual e cruzada respectivamente nos indicadores contemplados nesta

dissertacao.
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4.1.2 - DFA

Visando atender o objetivo desse estudo, ou seja, identificar e mensurar a
correlacdo de longo alcance nos indicadores de criminalidade da capital baiana,
medimos a correlacdo de longo alcance através do método DFA, e andlise conjunta dos

expoentes (a) de correlagéo de longo alcance podem ser vistos nas Tabelas 4.1 e 4.2,

Figuras 4.7 e 4.8. Os resultados apresentados nas referidas tabelas permitem avaliar se
a série apresenta comportamento persistente, antipersistente ou descorrelacionado para
o periodo estudado.

Como ja foi dito, a interpretacdo do expoente & deve considerar trés situagoes:

a = 0,50 (Rondom Walk 1-D), « < 0,50 (comportamento antipersistente) e por fim « > 0,50
(série persistente). Se valor ¢ =0,50 ndo se pode relacionar o comportamento de uma
série passada com o comportamento de uma série futura. Caso valor « > 0,50 indica
uma expectativa de inflexdo na trajetéria da série futura. Por exemplo, se a série

estudada apresenta uma tendéncia de crescimento, isso implicara em uma tendéncia de
reducao e vice versa. Mas, se « > 0,50 o comportamento de uma série passada tende a
continuar no futuro.

Pela Tabela 4.1 e Figura 4.7 vemos que entre os indicadores de criminalidade
em andlise, o que apresentou sinal persistente (e >0,50) em todo o periodo foi o roubo a
transporte coletivo. O homicidio doloso e o0 homicidio tentado tiveram sinal
antipersistente, persistente e descorrelacionado no periodo em estudo. Ja o furto de

veiculo e o roubo de veiculo oscilaram entre persistente e antipersistente no periodo em

analise.
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Tabela 4.1 — Valor do expoente (a) de alguns indicadores de criminalidade, Salvador-

BA, 2003 — 2008 (série diaria).

Expoente o . Desvio
Delitos/ou P Média

2003 2004 2005 2006 2007 2008 Padréo

Roubo a Transporte Coletivo | 0,71 (x0,02) | 0,75 (0,02) | 0,68 (x0,01) | 0,71 (£0,02) | 0,79 (x0,03) | 0,79 (x0,02) 0,74 0.05

Roubo de Veiculo 0,48 (+0,01) | 0,52 (0,01) | 0,59 (+0,01) | 0,60 (+0,01) | 0,56 (+0,02) | 0,65 (+0,02) | 057 | 0,06

Furto de Veiculo 0,45 (20,02) | 0,53 (0,02) | 0,47 (+0,01) | 0,64 (20,01) | 0,47 (x0,02) | 0,50 (#0,02) | 051 | 0,07
Homicidio Doloso 0,48 (0,02) | 0,37 (+0,01) | 0,45 (0,02) | 0,50 (0,01) | 0,44 (0,02) | 0,54 (20,02) | 046 | 0,06
Homicidio Tentado (*) 0,45 (20,02) | 0,48 (0,01) | 0,58 (+0,01) | 0,52 (20,01) | 0,50 (:0,01) | 051 | 0,05

Fonte: Dados do autor
Nota: (*) Os homicidios tentados para o ano de 2003 nao dispde de dados diarios para aplicacdo do
método.

0,8
0,75 A
0,7 4
0,65
0,6
0,55 -
0,5
0,45 4

0,4

0,35

2003 2004 2005 2006 2007 2008

—#+— Roubo a Transporte Coletivo —@— Roubo de Veiculo —¢ - Furto de Veiculo
—@— Homicidio Doloso — - - a=0,50 — - - Homocidio Tentado (*)

Figura 4.7 — Comportamento do expoente (a) de alguns indicadores de criminalidade,

Salvador-BA, 2003 - 2008. Fonte: Dados do autor. Nota: (*) Os homicidios tentados para
0 ano de 2003 nao dispde de dados diarios para aplicacdo do método.

Como complentagéo do estudo calculamos o valor de « na série acumulada de
2003 a 2008. Dos indicadores de criminalidade em questdo todos apresentaram sinal

persistente (a>0,50) (Tabela 4.2 e Figura 4.8). Com excecdo do roubo a transporte

coletivo, a aplicagdo do DFA ano a ano apresentou comportamento descorrelacionado
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(a« =0,50), persistente (« >0,50) e antipersistente (« <0,50)(Tabela 4.1 e Figura 4.7). Ja
na série acumulada o sinal foi persistente (o >0,50) em todos os indicadores analisados

(Figura 4.2 e Figura 4.8).

Tabela 4.2 — Valor do expoente () de alguns indicadores de criminalidade, Salvador-
BA, 2003 - 2008 (série acumulada).

Delitos Expoente o erro

Roubo a Transporte Coletivo 0,81 0,01
Roubo de Veiculo 0,73 0,02
Furto de Veiculo 0,65 0,02
Homicidio Doloso 0,61 0,02
Homicidio Tentado (*) 0,54 0,01

Fonte: Dados do autor
Notas: 1 — (*) O DFA do homicidio tentado foi calculado para o periodo de 2004 - 2008 por inexisténcia de

dados diarios para 2003. 2 — O calculo do DFA foi realizado N no minimo igual a 4 a um maximo de N/4.
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Figura 4.8 — Relacao linear entre Iog(n)x log F(n) (DFA) dos indicadores de criminalidade
de Salvador-BA, 2003 - 2008. Fonte: Dados do autor. Notas: 1 — O DFA do homicidio
tentado foi calculado para o periodo de 2004 - 2008 por inexisténcia de dados diarios
para 2003. 2 — O calculo do DFA foi realizado n no minimo igual a 4 a um maximo de

N/4.

Em se tratando de anélise da crimi

DFA, a situacao esperada para correlacao de longo alcance € um expoente « >0,50, ou

seja, comportamento persistente, combinado com uma tendéncia de decrescimento ao

longo da série. Essa expectativa de comportamento foi constatada apenas nas taxas

dos registros oficiais de furto de veiculo

observada nas taxas dos registros de roubo de veiculo, roubo a transporte coletivo,

100

nalidade, mais especificamente utilizando o

(Figuras 4.4 e 4.8). Entretanto, a situagéo
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homicidio doloso e homicidio tentado € adversa e evidencia uma tendéncia de
crescimento do numero de delitos aliada a um comportamento persistente da série
(Figuras 4.1, 4.2, 4.3 e 4.5). Esta constatacdo indica a necessidade de um estudo
detalhado desses delitos por parte do poder publico e dos criminologistas.

Na proxima secdo sera apresentada a aplicacdo do método DCCA nas séries de
indicadores abordadas nesta dissertacdo, com o objetivo de identificar e mensurar a

existéncia ou nao de correlacdes cruzadas nos indicadores de criminalidade.

4.1.3 - DCCA

No estudo de séries temporais € possivel encontrar situacbes em que séries
diferentes apresentem correlagdes entre si como, por exemplo, roubo de armas de fogo
e homicidios dolosos (LEE, 2008). Com base nesta afirmacdo, nesta dissertacao, €
testada a correlagdo cruzada em alguns indicadores de criminalidade de Salvador-BA,

tendo como método o DCCA (Tabela 4.3).
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Tabela 4.3 — Valor do expoente A do DCCA nos indicadores de criminalidade de
Salvador-BA, 2003 - 2008 (dados diarios).

Homicidio Furto de Roubo de Roubo a transporte Homicidio

Indicador . . .
veiculo veiculo coletivo tentado (1)

Homicidio doloso

Furto de veiculo

Roubo de veiculo

Roubo a transporte
coletivo

Homicidio tentado (1)

Fonte: Dados do autor.

Notas: (1) A correlagao cruzada para homicidio tentado foi calculada de 2004 - 2008 por inexisténcia de
dados diarios. (2) Nao existe lei de poténcia de acordo com o método DCCA. (3) Existe correlagdo
cruzada com componentes sazonais.

Com base no DCCA foi identificada correlacéo cruzada entre o roubo a transporte
coletivo e o homicidio doloso; roubo a transporte coletivo e homicidio tentado; roubo de
veiculo e furto de veiculo; homicidio doloso e homicidio tentado (Tabela 4.3). Esse
resultado indica que a variacdo, por exemplo, do furto de veiculo interfere de maneira
positivamente correlacionada no roubo de veiculo.  As correlagbes cruzadas entre o
homicidio doloso e o homicidio tentado, homicidio tentado e doloso s&o iguais, sendo

assim, as covariancias entre eles séo iguais (Tabela 4.3).
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Por meio da aplicacdo do DCCA nos indicadores de criminalidade de Salvador-
BA, foi possivel identificar padrbes de sazonalidade nos indicadores avaliados (Figura
4.9 a 4.12), isso considerando o recente trabalho publicado na Physica A por Zebende e
Machado Filho (2009) (Artigo em anexo).

A figura 4.9 demonstra a correlacdo cruzada entre o homicidio doloso e roubo a
transporte coletivo e padrdes de sazonalidade semanal, mensal e trimestral (Figura 4.9).
O valor n=7 denota a componente sazonal semanal, n=30 mensal, n=90 trimestral e

n>90 acima de trés meses. E também comportamento transitorio persistente (1 =115)
para n=7(sete dias), antipersistente (ﬂ=0,44) para n=230 (trinta dias) e persistente
(A1=114) para n=90(noventa dias) e n>90(acima de 90 dias) (1=110)

respectivamente (Figura 4.9).
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Figura 4.9 — Correlacéo cruzada entre o homicidio doloso e o roubo a transporte coletivo
em Salvador-BA, 2003 - 2008 (dados diarios). As linhas verticais representam os
intervalos (4 I—I 7, 8 I—I 30, 31 I—I 90, e n>90 dias). Fonte: Dados do autor.

Ao correlacionar a série de veiculos roubados e veiculos furtados, com base no

DCCA, foram identificadas correlacdo cruzada e componente sazonais para n=7 (sete

89



dias), n=60 (sessenta dias), n=120 (cento e vinte dias) e para n>120 (cento e vinte
dias). E também transicdo persistente/antipersistente para a escala estabelecida (Figura

4.10).

n=7 A= 0,99+0,04 -
10 n=60 A= 0,59+0,01 -

] n=120 A= 0,23%0,01 -
€ ] n>120 A= 1,73%0,07 =

-
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-
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E [

T T T — —
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Figura 4.10 — Correlacdo cruzada entre o roubo de veiculo e o furto de veiculo em
Salvador-BA, 2003 - 2008 (dados diarios). As linhas verticais representam os intervalos
(41—17,81—I160, 61 1—I 120, e n>120 dias). Fonte: Dados do autor.

A autocorrelacédo cruzada (DCCA) entre a série histérica do homicidio doloso e
homicidio tentado apresentou componente sazonal para n=7,n=30,n=90 e
n > 90 respectivamente. E correlacdo de longo alcance cruzada persistente (/1:0,74)
para n=7 e n>90 e antipersistente (/1:0,29;/1:0,38) para n=30 e n=90(Figura

4.11).
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Figura 4.11 — Correlacdo cruzada entre o homicidio doloso e homicidio tentado em
Salvador-BA, 2004 - 2008 (dados diarios). As linhas verticais representam os intervalos
(4 1—I1'7,81—I1 30, 31 I—I 90, e n>90 dias). Fonte: Dados do autor. A correlacdo cruzada
para homicidio tentado foi calculada de 2004 - 2008 por inexisténcia de dados diarios.

A modelagem estatistica entre os indicadores de criminalidade homicidio doloso e
roubo a transporte coletivo, tendo como método o DCCA, identificou e mensurou

correlacdo cruzada de longo alcance em diferentes escalas de tamanho n. E, além

disso, componentes sazonais de ordem n=7,n=30,n=60 e n=120. E transi¢do

persistente/antipersistente nas escalas de tamanho n consideradas (Figura 4.12).
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Figura 4.12 — Correlacéo cruzada entre o homicidio tentado e roubo a transporte coletivo
em Salvador-BA, 2004 - 2008 (dados diarios). As linhas verticais representam os
intervalos (4 I—I 7, 8 I—I 30, 31 I—I 60, 61 I—I 120 dias). Fonte: Dados do autor. Notas:
1 — A correlagdo cruzada para homicidio tentado foi calculada de 2004 - 2008 por
inexisténcia de dados diarios. 2 — Para n>120 néo existe correlacdo segundo o método
DCCA.
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4.2 — Conclusdes e perspectivas

Apés aplicagdo do DFA e do DCCA em séries de indicadores de criminalidade da
capital baiana, pode-se pensar em propostas futuras de utilizagdo dos métodos em
outros indicadores de criminalidade, para demais capitais e regides do Brasil. Sendo
assim, este estudo fornece elementos que estdo relacionados a possibilidade de
utilizagdo de registros diarios de indicadores de criminalidade, permitindo uma melhor
compreensao do fenbmeno em analise.

Ao relacionar o expoente de correlagdo de longo alcance obtido a partir do DFA
com a tendéncia da série de indicadores, pode-se perceber que existe uma expectativa
de aumento em todos os indicadores avaliados, com excec¢do do furto de veiculo

(art.155 do codigo penal brasileiro) isso considerando a persisténcia («>050 obtida nos

mesmos.

A aplicacado do DCCA nos indicadores contemplados nesta dissertagao identificou
correlacao de longo alcance cruzada persistente entre crimes contra o patriménio e 0s
crimes contra pessoa como, por exemplo, o homicidio doloso (crime contra pessoa) e o
roubo a transporte coletivo (crime contra o patrimoénio). Neste caso, com base no DCCA,
o homicidio doloso influencia de forma positivamente correlacionada no roubo a
transporte coletivo. E, além disso, foi possivel identificar sazonalidade tendo como
método o DCCA.

Concluindo, a modelagem de estatisticas dos indicadores de criminalidade de
Salvador-BA pode gerar agOes antecipadas por parte da sociedade e seus
representantes legais. Espera-se que esta dissertacdo possa oferecer subsidios para

formulacdo de politicas e programas de governo voltados as questdes relacionadas a
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seguranca publica, como também contribuir com futuros estudos sobre criminalidade,
principalmente porque existem poucos trabalhos desenvolvidos utilizando técnicas
estatisticas mais sofisticadas, fornecendo uma nova proposta para avaliar 0s

indicadores de criminalidade no auxilio da gestéo da seguranca publica.
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