ResearchGate

See discussions, stats, and author profiles for this publication at:

Uma analise estatistica dos indicadores de
criminalidade em Salvador

Article - January 2008

READS
31

6 authors, including:

* Universidade Estadual de Feira de Santana E’ Universidade Federal da Bahia

24 PUBLICATIONS 98 CITATIONS 38 PUBLICATIONS 35 CITATIONS
SEE PROFILE SEE PROFILE
Allin-text references are linked to publications on ResearchGate, Available from: Aloisio Machado

letting you access and read them immediately. Retrieved on: 09 May 2016


https://www.researchgate.net/publication/278622360_Uma_analise_estatistica_dos_indicadores_de_criminalidade_em_Salvador?enrichId=rgreq-ffcdb99c-1392-43f9-9478-b2bd44bb6380&enrichSource=Y292ZXJQYWdlOzI3ODYyMjM2MDtBUzoyNDEzMjk2NjU5OTg4NDhAMTQzNDU0ODg4NDA4NQ%3D%3D&el=1_x_2
https://www.researchgate.net/publication/278622360_Uma_analise_estatistica_dos_indicadores_de_criminalidade_em_Salvador?enrichId=rgreq-ffcdb99c-1392-43f9-9478-b2bd44bb6380&enrichSource=Y292ZXJQYWdlOzI3ODYyMjM2MDtBUzoyNDEzMjk2NjU5OTg4NDhAMTQzNDU0ODg4NDA4NQ%3D%3D&el=1_x_3
https://www.researchgate.net/?enrichId=rgreq-ffcdb99c-1392-43f9-9478-b2bd44bb6380&enrichSource=Y292ZXJQYWdlOzI3ODYyMjM2MDtBUzoyNDEzMjk2NjU5OTg4NDhAMTQzNDU0ODg4NDA4NQ%3D%3D&el=1_x_1
https://www.researchgate.net/profile/Aloisio_Machado?enrichId=rgreq-ffcdb99c-1392-43f9-9478-b2bd44bb6380&enrichSource=Y292ZXJQYWdlOzI3ODYyMjM2MDtBUzoyNDEzMjk2NjU5OTg4NDhAMTQzNDU0ODg4NDA4NQ%3D%3D&el=1_x_4
https://www.researchgate.net/profile/Aloisio_Machado?enrichId=rgreq-ffcdb99c-1392-43f9-9478-b2bd44bb6380&enrichSource=Y292ZXJQYWdlOzI3ODYyMjM2MDtBUzoyNDEzMjk2NjU5OTg4NDhAMTQzNDU0ODg4NDA4NQ%3D%3D&el=1_x_5
https://www.researchgate.net/institution/Universidade_Estadual_de_Feira_de_Santana?enrichId=rgreq-ffcdb99c-1392-43f9-9478-b2bd44bb6380&enrichSource=Y292ZXJQYWdlOzI3ODYyMjM2MDtBUzoyNDEzMjk2NjU5OTg4NDhAMTQzNDU0ODg4NDA4NQ%3D%3D&el=1_x_6
https://www.researchgate.net/profile/Aloisio_Machado?enrichId=rgreq-ffcdb99c-1392-43f9-9478-b2bd44bb6380&enrichSource=Y292ZXJQYWdlOzI3ODYyMjM2MDtBUzoyNDEzMjk2NjU5OTg4NDhAMTQzNDU0ODg4NDA4NQ%3D%3D&el=1_x_7
https://www.researchgate.net/profile/Rogerio_Quintella?enrichId=rgreq-ffcdb99c-1392-43f9-9478-b2bd44bb6380&enrichSource=Y292ZXJQYWdlOzI3ODYyMjM2MDtBUzoyNDEzMjk2NjU5OTg4NDhAMTQzNDU0ODg4NDA4NQ%3D%3D&el=1_x_4
https://www.researchgate.net/profile/Rogerio_Quintella?enrichId=rgreq-ffcdb99c-1392-43f9-9478-b2bd44bb6380&enrichSource=Y292ZXJQYWdlOzI3ODYyMjM2MDtBUzoyNDEzMjk2NjU5OTg4NDhAMTQzNDU0ODg4NDA4NQ%3D%3D&el=1_x_5
https://www.researchgate.net/institution/Universidade_Federal_da_Bahia?enrichId=rgreq-ffcdb99c-1392-43f9-9478-b2bd44bb6380&enrichSource=Y292ZXJQYWdlOzI3ODYyMjM2MDtBUzoyNDEzMjk2NjU5OTg4NDhAMTQzNDU0ODg4NDA4NQ%3D%3D&el=1_x_6
https://www.researchgate.net/profile/Rogerio_Quintella?enrichId=rgreq-ffcdb99c-1392-43f9-9478-b2bd44bb6380&enrichSource=Y292ZXJQYWdlOzI3ODYyMjM2MDtBUzoyNDEzMjk2NjU5OTg4NDhAMTQzNDU0ODg4NDA4NQ%3D%3D&el=1_x_7

ARTIGOS

2 1
Eﬁﬁﬁﬁi,““
06

L] "ﬂ! ks X7
-.‘uaép'
e i
e

¥

] i
T b L
W a2
-

. -g:
ﬂei
’ﬁ?i

T3P ks SR ot
g o 0 wbp s G
|ﬁ! =l hedm :i

]

y |

L

|

-

-ié

40 Conj. & Planej.,

i;..u

fee

Salvador, n.161, p.40-49, out./dez. 2008

Uma analise
estatistica dos
indicadores de
criminalidade
em Salvador

Jair Sampaio*

Aloisio Machado da Silva Filho**
Rogério Quintella***

Gilney Figueira Zebende****

INTRODUCAO

A sociedade contemporéanea apresenta uma complexa
gama de contradicdes e conflitos que é evidenciada por
meio de fatores como urbanizacéo acelerada, desem-
prego, ma distribuicao de renda, servicos precérios de
educacao, salide, saneamento, habitacdo, segurancga,
etc. Estes fatores estéao diretamente relacionados aos
problemas sociais, cujo interesse constitui a ténica predo-
minante entre estudiosos do desenvolvimento social.

No universo de problemas sociais, talvez seja, hoje, a
criminalidade aquele que desperta maior atencéao pela
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ameagca que representa ao desenvolvimento social. Diante
dessa nova realidade, a sociedade brasileira parece
reconhecer que o aparelho estatal tem falhado no cum-
primento de uma das suas funcdes basicas: oferecer
seguranga aos seus cidadaos.

Ademais, a segurancga publica é também um problema
politico, visto que os meios necessarios para reprimir
0s crimes envolvem a participacéo efetiva e integrada
dos governos e a aplicagéao de recursos para esse fim.
Felizmente, parece haver consenso entre pesquisadores
e governantes que o crescimento acentuado dos crimes
no Brasil tem alcancado proporcoes alarmantes. Esses
fatores, aliados a necessidade de monitorar as trans-
formacobes sociais daf resultantes, fizeram ressurgir
o interesse e as possibilidades de aplicacdo de novas
métricas para subsidiar a tomada de decisédo por parte
de governantes e organismos publicos.

Diante da problemética da criminalidade, mensurar este
fendbmeno no tempo e no espaco passou a ser uma das
preocupacoes entre os estudiosos no assunto. Nessa
perspectiva, este trabalho tem como objetivo medir a
correlacéo de longo alcance em séries temporais de
registros oficiais de homicidio doloso e furto ou roubo de
veiculos, divulgados pela Secretaria de Segurancga Publica
do Estado da Bahia (SSP-BA), utilizando o Knowledge
Discovery in Databases (KDD), mais especificamente
a funcéo associagao e a técnica Detrended Fluctuation
Analysis (DFA).

KNOWLEDGE DISCOVERY IN DATABASES

O KDD engloba as etapas que produzem conhecimentos a
partir de dados relacionados e sua principal caracteristica
¢ a extragcao nao-trivial de informacdes e conhecimentos
implicitamente contidos em uma base de dados. Essas
informacdes e conhecimentos séo, usualmente, de diffcil
deteccdo por métodos tradicionais de analise, sendo
também tipicos e potencialmente Uteis na tomada de
decisdes (FRAWLEY; PIATETSKY-SCHAPIRO; MATHEUS;
FAYYAD; PIATETSKY-SCHAPIRO; SMYTH, 1992) Assim,
enquanto os métodos tradicionais séo capazes de tratar
apenas as informacodes explicitas, o KDD é capaz de
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detectar informacgdes armazenadas nas bases de dados,
transformando-as em conhecimento.

O KDD é composto por um conjunto de etapas que, em
geral, podem ser reunidas em trés fases: preparagao,
anélise e interpretacao (ADRIAANS; ZANTIGE, 1996;
BRACHMAN; ANAND, 1996; BRACHMAN et al, 1996;
FAYYAD; PIATETSKY-SHAPIRO; SMYTH, 1996; HAN;
KAMBER, 2000). Todas essas fases sao criticas, sendo
usualmente a fase de anélise a mais complexa. Ela com-
preende, entre outras, a etapa de mineracéo de dados,
que tem como objetivo encontrar padroes nos dados
armazenados. Esta etapa é freqientemente confundida
na literatura com o préprio processo de KDD (HAN;
KAMBER, 2000).

Na literatura brasileira da area, o que se observa é uma
quase total auséncia de trabalhos com abordagem de
KDD em dados publicos. Praticamente toda a pesquisa
nacional tem sido desenvolvida com enfoque em mine-
racdo de dados e business inteligence. Uma excecéo é
otrabalho em que Soares Junior e Quintella (2003, p.89)
descrevem o KDD de forma muito simplificada como
‘o0 processo néao-trivial para geracdo de conhecimento
a partir da busca sistematica de padroes em grandes
volumes de dados”. Tal definicdo confunde-se com o
entendimento geral do que é data mining (DM).

Como j& mencionado, o DM é tratado como uma das
etapas da descoberta de conhecimento em bases de
dados. Reconhece-se, no entanto, que nem todo pro-
cesso de data mining é conduzido em um contexto de
KDD. Han e Kamber (2000, p.8) conceituam data mining
como “uma etapa na descoberta do conhecimento em
bancos de dados que consiste no processo de analisar
grandes volumes de dados sob diferentes perspectivas,
a fim de descobrir informagdes Uteis que normalmente
néo estao sendo visiveis”.

As técnicas empregadas em DM podem ser divididas em
dois grandes grupos: heuristicas e mateméticas. Entre as
heuristicas, as redes neuronais artificiais séo as que mais
se destacam, seguidas da inteligéncia artificial simbolista.
Dentro do grupo da matematica, por sua vez, destacam-se
a andlise estatistica e a modelagem matemética.
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Os algoritmos de DM mais empregados sdo comumente
divididos em cinco fungoes: classificacao, regressao,
associacéo, clustering e sumarizacéo. Para este estudo
serédo empregadas as fungdes associagao, regressao e
sumarizacao.

A funcao associacao identifica relagoes significativas
existentes entre os eventos ocorridos em determinada
ocasido baseada em modelos de dependéncia. Cabena
e outros (1998) descrevem a funcéo associacao como o
processo de interconexao de objetos, na tentativa de expor
caracteristicas e tendéncias. Os principais métodos séo
regras de associacao e caracteristica sequencial.

Aregresséo é similar a classificacéo, diferencia-se desta
por objetivar a predicédo de um valor real em vez de um
atributo nominal ou uma categoria. Atualmente, as fer-
ramentas de andlise de regressédo séo encontradas nos
diversos niveis de plataformas de computacéo, até mesmo
no popular MS-Excel. Existem, no entanto, outros modelos
de regresséo mais complexos, envolvendo maior nimero
de varidveis explicativas e relacionamentos n&o-lineares,
e entre eles destacam-se a regresséo multipla (RLM), o
probito e a regresséo nao-linear.

Por fim, a sumarizagéo engloba a organizacao e o resumo
dos dados. Visa, principalmente, a orientar e motivar ané-
lises posteriores mais complexas. Pode ser relacionada a
estatistica, mais especificamente a anélise exploratéria
de dados ou a estatistica descritiva. A sumarizacéao utiliza
as funcdes complementares de caracterizagéo e visuali-
zacéo para observar a presenca de alguma caracteristica
estrutural nos dados.

“A funcao associacao
identifica relacoes
significativas existentes entre
os eventos ocorridos em
determinada ocasiao baseada
em modelos de dependéncia”
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Como um exercicio da aplicacéo do KDD, elegeu-se neste
artigo ateméatica referente @ modelagem e mensuragao da
criminalidade na cidade de Salvador, utilizando-se da série
de 2003 a 2007 dos registros diérios oficiais de homicidio
doloso (Codigo Penal, art. 121) e furto ou roubo de veiculos
(Codigo Penal, art. 165 e art. 157, respectivamente), divul-
gados pela Secretaria de Seguranca Publica do Estado
da Bahia (SSP-BA).

PROCEDIMENTOS METODOLOGICOS

Nesta secao, descreve-se resumidamente o procedimento
utilizado para analisar, utilizando o Knowledge Discovery in
Databases (KDD), a série temporal de trés dos mais repre-
sentativos indicadores de criminalidade da capital baiana.
A série histérica estudada baseou-se em dados oficiais e
secundérios do Centro de Documentacéo e Estatistica
Policial (Cedep), publicados pela Secretaria de Seguranca
Publica do Estado da Bahia (SSP-BA).

Entre outros objetivos, este artigo pretende, através do
KDD, modelar a criminalidade a partir de bases de dados
publicas. Para isso, é utilizado um conjunto de indicadores
de criminalidade que, presumivelmente, tem um impacto
sobre a situacéo de seguranca publica e que serao descritos
e discutidos a seguir.

O objeto do estudo aqui descrito & o Knowledge Discovery
in Databases (KDD), mais especificamente em bases de
dados publicas, tendo como recorte sua aplicacéo ao
estudo da criminalidade na cidade de Salvador. O recorte
foi escolhido por ser foco de atengéo cada vez maior por
parte da sociedade civil, dos governos, organizagoes nao-
governamentais nacionais e internacionais. Ja o recorte
geografico pode ser justificado por tratar-se da terceira
maior regido metropolitana do Pals, simulténea e para-
doxalmente uma das mais violentas. Observa-se ainda
gue nao hé literatura suficiente tratando de aplicagoes de
KDD na area de seguranca publica no Brasil. Nos poucos
trabalhos existentes, observa-se a falta de uma estrutura-
céo especifica de fases do processo KDD para bases de
dados publicas.

A bibliografia descreve diversas abordagens para o KDD.
Para este estudo, optou-se por um modelo hibrido derivado

C&P



Jair Sampaio, Aloisio Machado da Silva Filho,
Rogério Quintella, Gilney Figueira Zebende

das propostas encontradas na literatura. Aqui sao des-
critas as duas fases principais: prospeccao e mineracéao
de dados. A fase de prospeccéao compreende as etapas:
identificacao de objetivos; levantamento (identificagéo e
classificagao das fontes existentes e definicdo do modelo
de anélise); reuniéo; selecéo e criacéo das bases de dados;
consisténcia (limpeza ou eliminacéo de rufdo e enriqueci-
mento) das bases de dados e compatibilizacao das bases
de dados. Ja a fase de mineracao abrange as etapas:
transformacéo dos dados; funcéo; técnicas e algoritmos
e avaliagao dos resultados.

A fase inicial de prospeccéao destina-se a delimitacdo das
perguntas de pesquisa, definicéo dos objetivos, organiza-
¢ao da equipe de trabalho e planejamento das atividades
a serem executadas.

No contexto deste artigo, 0 emprego do KDD tem como
objetivos: mensurar o fendmeno criminalidade e delimitar e
estruturar uma base de dados de porte e relevancia social
para uso do KDD para fins do estudo da criminalidade na
cidade de Salvador.

Na etapa de levantamento foi feita a identificacdo e clas-
sificacao das principais fontes de informacéao publicas
visando identificar bases de dados com capacidade para
suprir as necessidades da pesquisa. Foi utilizada a série
histérica do Centro de Documentacéo e Estatistica Policial
(Cedep), disponibilizada pela SSP-BA. Em seguida, foi
definido o modelo de anélise e seus respectivos indica-
dores. A partir desta estruturacao, buscou-se medir um
fendmeno de carater multidimensional — a criminalidade.
Para a modelagem da criminalidade, foram selecionados
os indicadores de furtos e roubos de veiculos (Codigo
Penal, art. 155 e art. 157, respectivamente) e do nimero
de vitimas de homicidios classificados como intencional
(Cédigo Penal, art. 121). As razdes para esta opgéo seréo
descritas resumidamente a seguir.

Em sintonia com o que é preconizado na literatura, os
indicadores de criminalidade foram selecionados a partir
das taxas identificadas nos registros existentes no rol
disponibilizado pela Secretaria de Seguranca Publica da
Bahia. A escolha desse conjunto de indicadores considerou
alguns critérios pragméticos defendidos por Tironi e outros
(1991), Soares Junior e Quintella (2003) e Trzesniak (1998).
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Entre os principais critérios observados destacam-se:
relevancia, gradacao de intensidade, univocidade, padro-
nizagao, rastreabilidade, estabilidade, representatividade
e simplicidade.

Uma vez estabelecidos os objetivos, feita a identificacéo e
a classificacao das fontes, definido o modelo de anélise a
ser utilizado com suas respectivas dimensoes, seleciona-
dos, avaliados e justificados os indicadores, deu-se inicio
a criacéo da base de dados efetiva —jazida de dados — que
serviu ao processo KDD.

A partir desse ponto, os dados foram trabalhados com
0 objetivo de estruturar a jazida de dados para atender
a mineracéo de dados. Para atingir este objetivo, foram
empregadas as etapas do KDD: reunido, selecao, criacéo
e consisténcia. O produto destas etapas foi um arquivo,
totalizando 5.478 registros, em formato compativel com
o conjunto de softwares empregados. A populacédo da
pesquisa, portanto, foi constituida de todas as ocorrén-
cias policiais registradas na cidade de Salvador entre 1°
de janeiro de 2003 e 31 de dezembro de 2007. Por fim, na
etapa de compatibilizacéo foram unificadas as diferen-
tes bases de dados originais ja consistidas, resultando
na jazida de dados. Apos a etapa de compatibilizacéo, a
jazida de dados passa a ter o formato requerido para as
transformacbes sintéticas e semanticas que compoem o
inicio da mineracéo de dados.

Apds o desenlace do processo de prospecgéo, da-se inicio
amineracdo de dados. Observa-se aqui que este segundo
processo é mais complexo que o primeiro, embora, parado-
xalmente, seja 0 que exige menor tempo para sua execugao.
No KDD, assim como na pesquisa mineral, freqlentemente
dedica-se mais tempo a delimitacdo da jazida que a sua
explotagao.

No decorrer da mineracéo de dados realizada durante esta
pesquisa, foram executadas as tarefas de transformagéao
dos dados; escolha da funcdo de mineracéo; técnica e
algoritmo de busca e avaliacéo dos resultados.

A etapa de transformacéo consiste na transformacéo
sintética e seméantica da jazida de dados. A transformacéo
sintética é aquela que néo altera o significado dos dados,
visa apenas a atender os requisitos das ferramentas e
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algoritmos da mineracao utilizados nas etapas subse-
guentes. Ja a transformacao semantica busca atender,
com o calculo de indicadores, ao modelo de anélise pre-
viamente definido.

Apbs todo o trabalho de prospeccéo e de delimitacéo
da jazida de dados transformada, dé-se inicio a escolha
da funcéo ou conjunto de funcbes. A selecao da funcéao
determina a maneira como ¢é feita a busca por reco-
nhecimento de padroes e relacionamentos complexos.
O sucesso desta selecao, para Diniz e Louzada Neto
(2000, p.28), “esta diretamente ligado a experiéncia e
intuicao do analista”.

Neste artigo, o conjunto de funcdes selecionadas para esta
etapa foi: a) Analise preliminar dos dados pela sumarizacéo;
b) Mensuracao da tendéncia na incidéncia dos crimes para
todos os indicadores (variaveis); c) Emprego da funcéo asso-
ciacéo para avaliacdo da persisténcia ou antipersisténcia
datendéncia para cada crime estudado.

Definido o conjunto de funcbes e seu respectivo enca-
deamento, partiu-se entédo para a busca do grupo de
técnicas e algoritmos mais apropriados para cada fungéo.
Embora pudessem ser utilizados algoritmos de origem
heuristica, nesta pesquisa optou-se por trabalhar com
algoritmos derivados da analise estatistica. Descreve-se,
a seguir, cada uma dessas etapas.

A sumarizacao foi aplicada no estudo preliminar dos
indicadores selecionados e armazenados na jazida de
dados, bem como a orientacéo quanto a escolha das
técnicas para as funcdes de mineracéo, associacéo e
regressao. Foi aplicada a fungao complementar carac-
terizacéo, optando-se por estatistica descritiva por mera
questéo de disponibilidade de software. Cabe ressaltar
que também poderiam ser utilizadas as técnicas de SQL
tradicional ou OLAP, entre outras. A fungao complementar
visualizacéo, por sua vez, contribuiu de forma significativa
para a interpretacéao dos resultados.

Para atender a funcédo associacéo foi escolhido o método
de Analise das Séries Temporais (AST), mais especifica-
mente Média Mével Trimestral (MMT). Com a MMT foi
possivel identificar a tendéncia de cada um dos indica-
dores analisados.

44 Conj. & Planej., Salvador, n.161, p.40-49, out./dez. 2008

Uma analise estatistica dos indicadores de criminalidade em Salvador

Por fim, foi utilizada a Detrended Fluctuation Analysis
(DFA) para obter os escores fatoriais de cada setor
censitario, com o objetivo de encontrar o expoente ade
correlagao de longo alcance. A modelagem da criminali-
dade através do KDD possibilitou avaliar as correlacoes
de longo alcance das séries temporais dos crimes na
capital baiana.

FUNCAO ASSOCIACAO DO KDD:
ANALISE DAS SERIES TEMPORAIS

Embora o estudo cronoldgico (dia a dia) da criminalidade
utilizando técnicas estatisticas seja uma iniciativa inovadora,
guando comparada as outras abordagens, a Analise de
Séries Temporais das estatisticas criminais é necessaria
e pode ser realizada.

Para Morettin e Toloi (2004, p.1), uma série temporal pode
ser definida como um conjunto de observacoes ordenadas
notempo. Seja Y avariavel observada e t a variavel tempo,
uma serie temporal € definida pelos valores: Y,, Y, Y,, ...
Y . nos tempos: t, t, t, ..t . Assim,Y & uma juncéo de t
simbolizada por

Y=F(t) (1)

Onde:

Y. valor da variavel em estudo;

t: periodo a que ela se refere;

f: regra que relaciona o valor da variavel com o periodo a
que ela se refere,

A Anélise de Série Temporal (AST) é o procedimento
pelo qual sédo identificados e segregados os fatores
relacionados com o tempo que influenciam os valores
observados na série. Uma vez identificadas, estas
informacdes podem ser usadas para auxiliar na inter-
pretacéo e na projecéo de valores da série temporal
(KAZMIER, 1982, p.329). Para o autor, a abordagem
classica da anélise das séries temporais deve contem-
plar quatro componentes:

f(série) = (tendéncia + variacdes ciclicas + variacoes
sazonais + variacoes irregulares).
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As variacoes ciclicas mostram as oscilagdes de longo
prazo, de subida ou descida, que se observam na ten-
déncia. J& as variacoes sazonais sdo padroes que variam
segundo algum periodo especifico da série, enquanto as
variagoes irregulares recebem tal nomeacéao porque nao
obedecem a um padrdo uniforme e sdo causadas por
eventos aleatérios de muito curto prazo. Além das pro-
priedades da abordagem cléssica, uma outra propriedade
pertinente em uma série temporal é a correlacgao, isto é,
se a série de dados possui memoria de longa duracéo
ao longo do tempo. E possivel mensurar a existéncia
de correlacdo em séries temporais através de diversas
técnicas (TAQQU et al, 1995).

Atualmente, modernas técnicas estatisticas de Analise
de Séries Temporais (AST) estéo disponiveis e tém sido
utilizadas para diagnosticar o comportamento de deter-
minados fenémenos em funcéo do tempo; entre os mais
recentes, o método Detrended Fluctuation Analysis (DFA)
vem sendo aplicado com sucesso no estudo de séries
temporais (PENG et al, 1994).

Denominado andlise de flutuacdes sem tendéncia, o
DFA pode ser aplicado para analisar correlagbes de
longo alcance em séries temporais nao-estacionarias.
O método DFA é uma evolugao da analise R/S de um
random walk e sua principal vantagem é permitir a
identificacéo de correlacdes de longo alcance em
sinais com tendéncias polinomiais, que podem mas-
carar as verdadeiras correlagoes (KANTELHARDT et
al, 2001).

A técnica DFA tem sido aplicada com sucesso em
diversas areas do conhecimento, como por exemplo:
seqléncia de DNA (BULDYREV et al, 1995) e (PENG et
al, 1995); dindmica do batimento cardiaco (PENG et al,
1998); Correlacéo de longo alcance em disquetes de
computador (ZEBENDE et al, 1998); anélise de raios-X
estelar oriundos de sistemas binarios (MORET et al,
2003); séries temporais em economia e mercados de
capitais (LIU et al, 1999), além de diversos outros campos
de aplicagao.

Para modelar estatisticamente a DFA, conforme orienta

Peng et al (1994), é preciso seguir ao menos trés passos
principais:
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Seja uma seérie temporal do indicador estudado v, , por
exemplo, de homicidios dolosos, com / variando de 1 a
N (numero total de observacoes da série).

[.  Inicialmente é preciso calcular o desvio de cada
registro em relacdo a incidéncia média daquele
dia na série completa, ou seja, integrando assim o
sinal u, obtendo

yl)=3u~u) @

onde (u) é valor médio de u,. Esse procedimento per-
mite eliminar o grande nimero de oscilacbes e assim
obter uma série estacionaria, ou seja, apropriada
para aplicar o método. Em seguida, a série integrada
y(k) é dividida em intervalos de igual tamanho de
amplitude (box) n nao sobrepostos.

[l.  Para cada amplitude (box) de tamanho n € neces-
sario ajustar um polindmio de grau 1 a y(k), que
pode serdenominado como y, (k), e esta estatistica
representa a tendéncia local na amplitude (box) de
tamanho n. A série y(k) € subtraida dey, (k) em cada
amplitude (box) de tamanho n. Assim, para cada
amplitude (box) de tamanho n a sua raiz quadratica
média F(n) é computada, isto é:

Fim=\ 5 k-, ®3)

1
N
max
E importante destacar que o célculo descrito ante-
riormente deve ser repetido sistematicamente para

diferentes amplitudes (boxes) de tamanho n.

lll.  Porfim, como afuncéo F(n) comporta-se como uma
lei de poténcia, do tipo

F(n)oecn®

em que aé o expoente de correlacdo de longo alcance,
esta relacéo pode ser linearizada em um gréfico
log F(n) X log(n) e ¢ representada por uma reta cuja
inclinacao a representa o expoente procurado.

Para séries nao correlacionadas espera-se que F(n)an”,
0 que significa expoente a=0,50 representando uma
série descorrelacionada, caso tipico do movimento
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browniano usual. Em contrapartida, quando o expo-
ente a>0,50 , pode-se inferir que a série apresenta
persisténcia, e o expoente a<0,50, um comportamento
antipersistente (FEDER, 1988, p. 171).

Como é apresentada na préxima secgéo, a aplicacéo dos
passos da técnica DFA permite medir a correlacéo de
longo alcance dos indicadores de criminalidade que mais
afetam a vida cotidiana do soteropolitano.

ANALISE DOS RESULTADOS

O aumento da incidéncia dos crimes pode ser perce-
bido por toda a populacao e sua distribuicdo nao se
manifesta homogeneamente, nem no tempo e nem no
espaco. A criminalidade possui especificidades que
estéo condicionadas ao espaco geogréfico e ao tempo
em questéo. Estudos recentes revelam que a incidéncia
de delitos em é&reas periféricas, por exemplo, tendem aos
crimes contra a pessoa, enquanto nas areas centrais,
mais abastadas economicamente, aos crimes contra o
patriménio (FELIX, 2002, p.3).

O emprego do KDD e a analise da série temporal dos
registros diarios selecionados permitem descrever o
comportamento do fendbmeno social, além de oferecer
indicios que podem subsidiar a elaboracéo de politicas
publicas que favorecam a reducgéo da incidéncia de
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crimes e contribuam com o desenvolvimento social
da capital baiana.

Com o objetivo de observar a tendéncia da série, optou-se
pela suavizacéo da série de alguns indicadores com auxilio
da Média Movel Trimestral.

O resultado da aplicagéao da funcédo Associacéao do
KDD — Média Mével Trimestral (MMT), apresentado na
Figura 1, permite identificar uma tendéncia de cres-
cimento dos roubos de veiculos a partir do segundo
trimestre de 2005.

J& para os registros de furto de veiculo, a aplicacéo da
MMT sugere uma tendéncia de diminuicéo no aconte-
cimento dos crimes (Figura 2). O comportamento da
série dos registros de furto e roubo de veiculos parece
apresentar uma relacédo de complementaridade, onde
a reducao do furto é ‘compensada’ com o aumento do
roubo de veiculos, resultando em tendéncia crescente
para série acumulada dos dois delitos.

O comportamento do homicidio doloso em Salvador
no periodo em anélise também apresentou tendéncia
de crescimento a partir do primeiro trimestre de 2006
(Figura 3), o qual permite inferir, assim como no caso
do roubo de veiculo, sobre a necessidade de ampliar as
politicas e acdes governamentais voltadas para combater
a incidéncia desses crimes.
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Média mavel trimestral do furto de veiculo em Salvador-BA - jan 2003-jan 2007

Fonte: Cedep
Nota: Célculos dos autores
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Figura 3
Média movel trimestral do homicidio doloso em Salvador-BA - jan 2003-jan 2007

Fonte: Cedep
Nota: Calculos dos autores
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Como a analise do comportamento da tendéncia pode ser
complementada pela anéalise da persisténcia ou antiper-
sisténcia da série, neste trabalho optou-se por calcular
os expoentes de correlacéo de longo alcance (a) através
da funcao associacéo do KDD, mais especificamente
do método DFA. A funcéo associacao foi utilizada para
identificar as propriedades de correlacao dos sinais das
séries originais dos indicadores de criminalidade estu-
dados. Ou seja, 0 expoente a, obtido através do DFA,
permite avaliar em que medida a tendéncia observada
na série temporal passada implica em manutencéo
do comportamento no futuro, indicando um efeito de
memodria de longa duracdo na série.

Tabela 1
Comportamento do expoente a de alguns delitos de

Salvador-Ba - 2003-2007

Delitos Expoente a Erro
Roubo de veiculo 0,64 0,01
Furto de veiculo 0,62 0,01
Homicidio doloso 0,58 0,02

Fonte: Cedep
Nota: Célculos dos autores

A analise conjunta dos expoentes (a) calculados a partir
da série temporal dos indicadores de criminalidade sote-
ropolitanos (Tabela 1) permite avaliar se a série apre-
senta comportamento persistente, antipersistente ou
descorrelacionado.

Grosso modo, a interpretacéo do expoente a deve considerar
as seguintes situagoes: i) expoente igual a 0,50 revela que
a sequéncia de dados é descorrelacionada, ou seja, ndo se
pode relacionar o comportamento de uma série passada
com o comportamento de uma série futura; ii) expoente
a menor que 0,50 indica uma expectativa de inflexao na
trajetéria da série futura, por exemplo, se a série estudada
apresenta um comportamento antipersistente e uma ten-
déncia de crescimento, isso implicard em uma tendéncia
de reducao futura e vice-versa; e ii) expoente a maior que
0,50, a série é dita persistente e o comportamento de uma
série passada tende a continuar no futuro.

Neste estudo, os expoentes a calculados apresentaram
persisténcia (a> 0,50) para todas as séries temporais
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analisadas. Em se tratando de anélise do desenvolvi-
mento social, mais especificamente da criminalidade
utilizando DFA, a situacéo esperada para correlagao de
longo alcance é um expoente a>0,50, ou seja, compor-
tamento persistente, combinado com uma tendéncia de
decrescimento ao longo da série.

Essa expectativa de comportamento foi constatada
apenas nos registros oficiais de furto de veiculo. Con-
tudo, a situagao observada nos registros de roubo de
veiculo e homicidio doloso é preocupante e evidencia
uma tendéncia de crescimento do numero de delitos
aliada a um comportamento persistente da série. Esta
constatacao suscita acdes imediatas do poder publico
no sentido de reverter tal tendéncia, sob o risco da socie-
dade arcar com as conseqUéncias nefastas que este
cenario denuncia.

CONSIDERACOES FINAIS

Foi possivel observar que a aplicacéo do KDD em bases
de dados publicas permitiu identificar, mesmo com as
limitactes impostas pelas bases de dados utilizadas, que,
através da relacao entre o expoente a obtido a partir do
DFA com a tendéncia da série de indicadores, é possivel
afirmar que existe uma expectativa de reducéo do furto de
vefculo, enquanto o roubo de veiculo e 0 homicidio doloso
tendem a manter um comportamento crescente.

Neste artigo, diversas contribuicdes foram apresentadas
ao estudo do KDD; entre as principais destacam-se:
elaboracdo de uma proposta de estruturacao e siste-
matizacao de etapas para o processo KDD em bases de
dados publicas e a modelagem do subdesenvolvimento
por meio do fendmeno social da criminalidade.

Como o DFA tem por principio fornecer uma nocao
de futuro, o método pode ser também utilizado como
ferramenta auxiliar para o planejamento nos érgéos de
Seguranca Publica. Apds aplicacéo do DFA em séries
de alguns indicadores de criminalidade pode-se pensar
em propostas futuras de utilizacéo da técnica nestes e
em outros indicadores sociais para as demais capitais e
regides do Brasil. Sendo assim, a questao inovadora que
este trabalho proporciona esta relacionada & possibilidade
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de utilizacédo de séries temporais diarias de indicadores
de criminalidade, permitindo uma melhor compreenséo
do fendmeno em estudo.

Os resultados deste estudo demonstram para os analistas
de dados e especialistas do domfnio que a utilizacéo dos
algoritmos disponiveis nos softwares de DM exige, além
de uma postura responsével, o conhecimento aprofun-
dado de cada etapa do processo, bem como do dominio
que esta sendo estudado. Espera-se que este artigo
contribua para uma reflexdo acerca da forma com que
essas bases de dados publicas vém sendo utilizadas.

Concluindo, a modelagem de estatisticas diarias dos delitos
a partir do KDD pode gerar agcoes antecipadas por parte
da sociedade e seus representantes legais. Espera-se que
este trabalho possa oferecer subsidios para formulacéo
de politicas e programas de governo voltados as questoes
da &rea de seguranga publica, como também contribuir
com futuros estudos sobre criminalidade, principalmente
porgue existem poucos trabalhos desenvolvidos utilizando
técnicas estatisticas mais sofisticadas, fornecendo uma
nova proposta para avaliar os indicadores de criminalidade
no auxilio da gestéo da seguranca publica.
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