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INTRODUÇÃO

A sociedade contemporânea apresenta uma complexa 
gama de contradições e conflitos que é evidenciada por 
meio de fatores como urbanização acelerada, desem-
prego, má distribuição de renda, serviços precários de 
educação, saúde, saneamento, habitação, segurança, 
etc. Estes fatores estão diretamente relacionados aos 
problemas sociais, cujo interesse constitui a tônica predo-
minante entre estudiosos do desenvolvimento social.

No universo de problemas sociais, talvez seja, hoje, a 
criminalidade aquele que desperta maior atenção pela 
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ameaça 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 funções básicas: oferecer 
segurança aos seus cidadãos.

Ademais, a segurança pública é também um problema 
político, visto que os meios necessários para reprimir 
os crimes envolvem a participação efetiva e integrada 
dos governos e a aplicação de recursos para esse fim. 
Felizmente, parece haver consenso entre pesquisadores 
e governantes que o crescimento acentuado dos crimes 
no Brasil tem alcançado proporções alarmantes. Esses 
fatores, aliados à necessidade de monitorar as trans-
formações sociais daí resultantes, fizeram ressurgir 
o interesse e as possibilidades de aplicação de novas 
métricas para subsidiar a tomada de decisão por parte 
de governantes e organismos públicos.

Diante da problemática da criminalidade, mensurar este 
fenômeno no tempo e no espaço passou a ser uma das 
preocupações entre os estudiosos no assunto. Nessa 
perspectiva, este trabalho tem como objetivo medir a 
correlação de longo alcance em séries temporais de 
registros oficiais de homicídio doloso e furto ou roubo de 
veículos, divulgados pela Secretaria de Segurança Pública 
do Estado da Bahia (SSP-BA), utilizando o Knowledge 
Discovery in Databases (KDD), mais especificamente 
a função associação 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 característica 
é a extração não-trivial de informações e conhecimentos 
implicitamente contidos em uma base de dados. Essas 
informações e conhecimentos são, usualmente, de difícil 
detecção por métodos tradicionais de análise, sendo 
também típicos e potencialmente úteis na tomada de 
decisões (FRAWLEY; PIATETSKY-SCHAPIRO;  MATHEUS; 
FAYYAD; PIATETSKY-SCHAPIRO; SMYTH, 1992) Assim, 
enquanto os métodos tradicionais são capazes de tratar 
apenas as informações explícitas, o KDD é capaz de 

detectar informações 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 três fases: preparação, 
análise e interpretação (ADRIAANS; ZANTIGE, 1996; 
BRACHMAN; ANAND, 1996; BRACHMAN et al, 1996; 
FAYYAD; PIATETSKY-SHAPIRO; SMYTH, 1996; HAN; 
KAMBER, 2000). Todas essas fases são críticas, sendo 
usualmente a fase de análise a mais complexa. Ela com-
preende, entre outras, a etapa de mineração de dados, 
que tem como objetivo encontrar padrões nos dados 
armazenados. Esta etapa é freqüentemente confundida 
na literatura com o próprio processo de KDD (HAN; 
KAMBER, 2000). 

Na literatura brasileira da área, o que se observa é uma 
quase total ausência de trabalhos com abordagem de 
KDD em dados públicos. Praticamente toda a pesquisa 
nacional tem sido desenvolvida com enfoque em mine-
ração de dados e business inteligence. Uma exceção é 
o trabalho em que Soares Junior e Quintella (2003, p.89) 
descrevem o KDD de forma muito simplificada como 
“o processo não-trivial para geração de conhecimento 
a partir da busca sistemática de padrões em grandes 
volumes de dados”. Tal definição confunde-se com o 
entendimento geral do que é data mining (DM).

Como já 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 informações úteis que normalmente 
não estão sendo visíveis”. 

As técnicas empregadas em DM podem ser divididas em 
dois grandes grupos: heurísticas e matemáticas. Entre as 
heurísticas, as redes neuronais artificiais são as que mais 
se destacam, seguidas da inteligência artificial simbolista. 
Dentro do grupo da matemática, por sua vez, destacam-se 
a análise estatística e a modelagem matemática.
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Os algoritmos de DM mais empregados são comumente 
divididos em cinco funções: classificação, regressão, 
associação, clustering e sumarização. Para este estudo 
serão empregadas as funções associação, regressão e 
sumarização.

A função associação identifica relações significativas 
existentes entre os eventos ocorridos em determinada 
ocasião baseada em modelos de dependência. Cabena 
e outros (1998) descrevem a função associação como o 
processo de interconexão de objetos, na tentativa de expor 
características e tendências. Os principais métodos são 
regras de associação e característica seqüencial. 

A regressão é similar à classificação, diferencia-se desta 
por objetivar a predição de um valor real em vez de um 
atributo nominal ou uma categoria. Atualmente, as fer-
ramentas de análise de regressão são encontradas nos 
diversos níveis de plataformas de computação, até mesmo 
no popular MS-Excel. Existem, no entanto, outros modelos 
de regressão mais complexos, envolvendo maior número 
de variáveis explicativas e relacionamentos não-lineares, 
e entre eles destacam-se a regressão múltipla (RLM), o 
probito e a regressão não-linear.

Por fim, a sumarização engloba a organização e o resumo 
dos dados. Visa, principalmente, a orientar e motivar aná-
lises posteriores mais complexas. Pode ser relacionada à 
estatística, mais especificamente à análise exploratória 
de dados ou à estatística descritiva. A sumarização utiliza 
as funções complementares de caracterização e visuali-
zação para observar a presença de alguma característica 
estrutural nos dados.

Como um exercício da aplicação do KDD, elegeu-se neste 
artigo a temática referente à modelagem e mensuração da 
criminalidade na cidade de Salvador, utilizando-se da série 
de 2003 a 2007 dos registros diários oficiais de homicídio 
doloso (Código Penal, art. 121) e furto ou roubo de veículos 
(Código Penal, art. 155 e art. 157, respectivamente), divul-
gados pela Secretaria de Segurança Pública do Estado 
da Bahia (SSP-BA). 

PROCEDIMENTOS METODOLÓGICOS

Nesta seção, descreve-se resumidamente o procedimento 
utilizado para analisar, utilizando o Knowledge Discovery in 
Databases (KDD), a série temporal de três dos mais repre-
sentativos indicadores de criminalidade da capital baiana. 
A série histórica estudada baseou-se em dados oficiais e 
secundários do Centro de Documentação e Estatística 
Policial (Cedep), publicados pela Secretaria de Segurança 
Pública do Estado da Bahia (SSP-BA).

Entre outros objetivos, este artigo pretende, através do 
KDD, modelar a criminalidade a partir de bases de dados 
públicas. Para isso, é utilizado um conjunto de indicadores 
de criminalidade que, presumivelmente, tem um impacto 
sobre a situação de segurança pública e que serão descritos 
e discutidos a seguir.

O objeto do estudo aqui descrito é o Knowledge Discovery 
in Databases (KDD), mais especificamente em bases de 
dados públicas, tendo como recorte sua aplicação ao 
estudo da criminalidade na cidade de Salvador. O recorte 
foi escolhido por ser foco de atenção cada vez maior por 
parte da sociedade civil, dos governos, organizações não-
governamentais nacionais e internacionais. Já o recorte 
geográfico pode ser justificado por tratar-se da terceira 
maior região metropolitana do País, simultânea e para-
doxalmente uma das mais violentas. Observa-se ainda 
que não há literatura suficiente tratando de aplicações de 
KDD na área de segurança pública no Brasil. Nos poucos 
trabalhos existentes, observa-se a falta de uma estrutura-
ção específica de fases do processo KDD para bases de 
dados públicas.  

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

“A função associação 
identifica relações 
significativas existentes entre 
os eventos ocorridos em 
determinada ocasião baseada 
em modelos de dependência”
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das propostas encontradas na literatura. Aqui são des-
critas as duas fases principais: prospecção e mineração 
de dados. A fase de prospecção compreende as etapas: 
identificação de objetivos; levantamento (identificação e 
classificação das fontes existentes e definição do modelo 
de análise); reunião; seleção e criação das bases de dados; 
consistência (limpeza ou eliminação de ruído e enriqueci-
mento) das bases de dados e compatibilização das bases 
de dados. Já a fase de mineração abrange as etapas: 
transformação dos dados; função; técnicas e algoritmos 
e avaliação dos resultados.

A fase inicial de prospecção destina-se à delimitação das 
perguntas de pesquisa, definição dos objetivos, organiza-
ção da equipe de trabalho e planejamento das atividades 
a serem executadas.

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

Na etapa de levantamento foi feita a identificação e clas-
sificação das principais fontes de informação públicas 
visando identificar bases de dados com capacidade para 
suprir as necessidades da pesquisa. Foi utilizada a série 
histórica do Centro de Documentação e Estatística Policial 
(Cedep), disponibilizada pela SSP-BA. Em seguida, foi 
definido o modelo de análise e seus respectivos indica-
dores. A partir desta estruturação, buscou-se medir um 
fenômeno de caráter multidimensional – a criminalidade. 
Para a modelagem da criminalidade, foram selecionados 
os indicadores de furtos e roubos de veículos (Código 
Penal, art. 155 e art. 157, respectivamente) e do número 
de vítimas de homicídios classificados como intencional 
(Código Penal, art. 121). As razões para esta opção serão 
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 Segurança Pública da 
Bahia. A escolha desse conjunto de indicadores considerou 
alguns critérios pragmáticos defendidos por Tironi e outros 
(1991), Soares Junior e Quintella (2003) e Trzesniak (1998). 

Entre os principais critérios observados destacam-se: 
relevância, gradação de intensidade, univocidade, padro-
nização, rastreabilidade, estabilidade, representatividade 
e simplicidade.

Uma vez estabelecidos os objetivos, feita a identificação e 
a classificação das fontes, definido o modelo de análise a 
ser utilizado com suas respectivas dimensões, seleciona-
dos, avaliados e justificados os indicadores, deu-se início 
à criação da base de dados efetiva – jazida de dados – que 
serviu ao processo KDD.

A partir desse ponto, os dados foram trabalhados com 
o objetivo de estruturar a jazida de dados para atender 
à mineração de dados. Para atingir este objetivo, foram 
empregadas as etapas do KDD: reunião, seleção, criação 
e consistência. O produto destas etapas foi um arquivo, 
totalizando 5.478 registros, em formato compatível com 
o conjunto de softwares empregados. A população da 
pesquisa, portanto, foi constituída de todas as ocorrên-
cias policiais registradas na cidade de Salvador entre 1º 
de janeiro de 2003 e 31 de dezembro de 2007. Por fim, na 
etapa de compatibilização foram unificadas as diferen-
tes bases de dados originais já consistidas, resultando 
na jazida de dados. Após a etapa de compatibilização, a 
jazida de dados passa a ter o formato requerido para as 
transformações sintáticas e semânticas que compõem o 
início da mineração de dados.

Após o desenlace do processo de prospecção, dá-se início 
à mineração de dados. Observa-se aqui que este segundo 
processo é mais complexo que o primeiro, embora, parado-
xalmente, seja o que exige menor tempo para sua execução. 
No KDD, assim como na pesquisa mineral, freqüentemente 
dedica-se mais tempo à delimitação da jazida que a sua 
explotação. 

No decorrer da mineração de dados realizada durante esta 
pesquisa, foram executadas as tarefas de transformação 
dos dados; escolha da função de mineração; técnica e 
algoritmo de busca e avaliação dos resultados.

A etapa de transformação consiste na transformação 
sintática e semântica da jazida de dados. A transformação 
sintática é aquela que não altera o significado dos dados, 
visa apenas a atender os requisitos das ferramentas e 
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algoritmos da mineração utilizados nas etapas subse-
qüentes. Já a transformação semântica busca atender, 
com o cálculo de indicadores, ao modelo de análise pre-
viamente definido.

Após todo o trabalho de prospecção e de delimitação 
da jazida de dados transformada, dá-se início à escolha 
da função ou conjunto de funções. A seleção da função 
determina a maneira como é feita a busca por reco-
nhecimento de padrões e relacionamentos complexos. 
O sucesso desta seleção, para Diniz e Louzada Neto 
(2000, p.28), “está diretamente ligado à experiência e 
intuição do analista”.

Neste artigo, o conjunto de funções selecionadas para esta 
etapa foi: a) Análise preliminar dos dados pela sumarização; 
b) Mensuração da tendência na incidência dos crimes para 
todos os indicadores (variáveis); c) Emprego da função asso-
ciação para avaliação da persistência ou antipersistência 
da tendência para cada crime estudado.

Definido o conjunto de funções e seu respectivo enca-
deamento, partiu-se então para a busca do grupo de 
técnicas e algoritmos mais apropriados para cada função. 
Embora pudessem ser utilizados algoritmos de origem 
heurística, nesta pesquisa optou-se por trabalhar com 
algoritmos derivados da análise estatística. Descreve-se, 
a seguir, cada uma dessas etapas.

A sumarização foi aplicada no estudo preliminar dos 
indicadores selecionados e armazenados na jazida de 
dados, bem como a orientação quanto à escolha das 
técnicas para as funções de mineração, associação e 
regressão. Foi aplicada a função complementar carac-
terização, optando-se por estatística descritiva por mera 
questão de disponibilidade de software. Cabe ressaltar 
que também poderiam ser utilizadas as técnicas de SQL 
tradicional ou OLAP, entre outras. A função complementar 
visualização, por sua vez, contribuiu de forma significativa 
para a interpretação dos resultados.

Para atender à função associação foi escolhido o método 
de Análise das Séries Temporais (AST), mais especifica-
mente Média Móvel Trimestral (MMT). Com a MMT foi 
possível identificar a tendência de cada um dos indica-
dores analisados.

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

FUNÇÃO ASSOCIAÇÃO DO KDD: 
ANÁLISE DAS SÉRIES TEMPORAIS

Embora o estudo cronológico (dia a dia) da criminalidade 
utilizando técnicas estatísticas seja uma iniciativa inovadora, 
quando comparada às outras abordagens, a Análise de 
Séries Temporais das estatísticas criminais é necessária 
e pode ser realizada.

Para Morettin e Toloi (2004, p.1), uma série temporal pode 
ser definida como um conjunto de observações ordenadas 
no tempo. Seja Y a variável observada e t a variável tempo, 
uma série temporal é definida pelos valores: Y1, Y2, Y3, ... 
Yn, nos tempos: t1, t2, t3, ... tn. Assim, Y é uma junção de t
simbolizada por

Y=ƒ(t) (1)

Onde: 
Y: valor da variável em estudo;
t: período a que ela se refere;
ƒ: regra que relaciona o valor da variável com o período a 
que ela se refere.

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

ƒ(série) = (tendência + variações cíclicas + variações 
sazonais + variações irregulares).
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As variações cíclicas mostram as oscilações de longo 
prazo, de subida ou descida, que se observam na ten-
dência. Já as variações sazonais são padrões que variam 
segundo algum período específico da série, enquanto as 
variações irregulares recebem tal nomeação porque não 
obedecem a um padrão uniforme e são causadas por 
eventos aleatórios de muito curto prazo. Além das pro-
priedades da abordagem clássica, uma outra propriedade 
pertinente em uma série temporal é a correlação, isto é, 
se a série de dados possui memória de longa duração 
ao longo do tempo. É possível mensurar a existência 
de correlação em séries temporais através de diversas 
técnicas (TAQQU et al, 1995). 

Atualmente, modernas técnicas estatísticas de Análise 
de Séries Temporais (AST) estão disponíveis e têm sido 
utilizadas para diagnosticar o comportamento de deter-
minados fenômenos em função 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 análise de flutuações sem tendência, o 
DFA pode ser aplicado para analisar correlações de 
longo alcance em séries temporais não-estacionárias. 
O método DFA é uma evolução da análise R/S de um 
random walk e sua principal vantagem é permitir a 
identificação de correlações de longo alcance em 
sinais com tendências polinomiais, que podem mas-
carar as verdadeiras correlações (KANTELHARDT et 
al, 2001).

A técnica DFA tem sido aplicada com sucesso em 
diversas áreas do conhecimento, como por exemplo: 
seqüência de DNA (BULDYREV et al, 1995) e (PENG et 
al, 1995); dinâmica do batimento cardíaco (PENG et al, 
1998); Correlação de longo alcance em disquetes de 
computador (ZEBENDE et al, 1998); análise de raios-X 
estelar oriundos de sistemas binários (MORET et al, 
2003); séries temporais em economia e mercados de 
capitais (LIU et al, 1999), além de diversos outros campos 
de aplicação.

Para modelar estatisticamente a DFA, conforme orienta 
Peng et al (1994), é preciso seguir ao menos três passos 
principais:

Seja uma série temporal do indicador estudado ui , por 
exemplo, de homicídios dolosos, com i variando de 1 a 
N (número total de observações da série). 

Inicialmente é preciso calcular o desvio de cada I. 
registro em relação à incidência média daquele 
dia na série completa, ou seja, integrando assim o 
sinal ui obtendo

y(k)= ui– u (2)

onde u  é valor médio de ui . Esse procedimento per-
mite eliminar o grande número de oscilações e assim 
obter uma série estacionária, 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 não sobrepostos.

Para cada amplitude (box) de tamanho n é neces-II. 
sário ajustar um polinômio de grau 1 a y(k), que 
pode ser denominado como yn(k), e esta estatística 
representa a tendência local na amplitude (box) de 
tamanho n. A série y(k) é subtraída de yn(k) em cada 
amplitude (box) de tamanho n. Assim, para cada 
amplitude (box) de tamanho n a sua raiz quadrática 
média F(n) é computada, isto é:

F(n)= 1
Nmax

N

k=1
[y(k)–yn(k)]2  (3)

É importante destacar que o cálculo descrito ante-
riormente deve ser repetido sistematicamente para 
diferentes amplitudes (boxes) de tamanho n.

Por fim, como a função III. F(n) comporta-se como uma 
lei de potência, do tipo

F(n) nα

em que α é o expoente de correlação de longo alcance, 
esta relação pode ser linearizada em um gráfico 
log F(n) X log(n) e é representada por uma reta cuja 
inclinação α representa o expoente procurado.

Para séries não correlacionadas espera-se que F(n)αn½,
o que significa expoente α=0,50 representando uma 
série descorrelacionada, caso típico do movimento 

i=1

k



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

Uma análise estatística dos indicadores de criminalidade em SalvadorARTIGOS

browniano usual. Em contrapartida, quando o expo-
ente α>0,50 , pode-se inferir que a série apresenta 
persistência, e o expoente α<0,50, um comportamento 
antipersistente (FEDER, 1988, p. 171).

Como é apresentada na próxima seção, a aplicação dos 
passos da técnica DFA permite medir a correlação de 
longo alcance dos indicadores de criminalidade que mais 
afetam a vida cotidiana do soteropolitano.

ANÁLISE DOS RESULTADOS

O aumento da incidência dos crimes pode ser perce-
bido por toda a população e sua distribuição não se 
manifesta homogeneamente, nem no tempo e nem no 
espaço. A criminalidade possui especificidades que 
estão condicionadas ao espaço geográfico e ao tempo 
em questão. Estudos recentes revelam que a incidência 
de delitos em áreas periféricas, por exemplo, tendem aos 
crimes contra a pessoa, enquanto nas áreas centrais, 
mais abastadas economicamente, aos crimes contra o 
patrimônio (FELIX, 2002, p.3).

O emprego do KDD e a análise da série temporal dos 
registros diários selecionados permitem descrever o 
comportamento do fenômeno social, além de oferecer 
indícios que podem subsidiar a elaboração de políticas 
públicas que favoreçam a redução da incidência de 

crimes e contribuam com o desenvolvimento social 
da capital baiana.

Com o objetivo de observar a tendência da série, optou-se 
pela suavização da série de alguns indicadores com auxílio 
da Média Móvel Trimestral.

O resultado da aplicação da função Associação do 
KDD – Média Móvel Trimestral (MMT), apresentado na 
Figura 1, permite identificar uma tendência de cres-
cimento dos roubos de veículos a partir do segundo 
trimestre de 2005. 

Já para os registros de furto de veículo, a aplicação da 
MMT sugere uma tendência de diminuição no aconte-
cimento dos crimes (Figura 2).  O comportamento da 
série dos registros de furto e roubo de veículos parece 
apresentar uma relação de complementaridade, onde 
a redução do furto é ‘compensada’ com o aumento do 
roubo de veículos, resultando em tendência crescente 
para série acumulada dos dois delitos.

O comportamento do homicídio doloso em Salvador 
no período em análise também apresentou tendência 
de crescimento a partir do primeiro trimestre de 2006 
(Figura 3), o qual permite inferir, assim como no caso 
do roubo de veículo, sobre a necessidade de ampliar as 
políticas e ações governamentais voltadas para combater 
a incidência desses crimes.

N° de veículos roubados Média móvel trimestral 
do nº de veículos roubados

Fonte: Cedep
Nota: Cálculos dos autores

Figura 1
Média móvel trimestral do roubo de veículo em Salvador-BA – jan 2003-jan 2007
Figura 1
Média móvel trimestral do roubo de veículo em Salvador-BA – jan 2003-jan 2007
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N° de veículos furtados Média móvel trimestral 
do nº de veículos furtados

Fonte: Cedep
Nota: Cálculos dos autores

Figura 2
Média móvel trimestral do furto de veículo em Salvador-BA – jan 2003-jan 2007
Figura 2
Média móvel trimestral do furto de veículo em Salvador-BA – jan 2003-jan 2007
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Homicídio doloso Média móvel trimestral 
do homicídio doloso

Fonte: Cedep
Nota: Cálculos dos autores

Figura 3
Média móvel trimestral do homicídio doloso em Salvador-BA – jan 2003-jan 2007
Figura 3
Média móvel trimestral do homicídio doloso em Salvador-BA – jan 2003-jan 2007
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Como a análise do comportamento da tendência pode ser 
complementada pela análise da persistência ou antiper-
sistência da série, neste trabalho optou-se por calcular 
os expoentes de correlação de longo alcance (α) através 
da função associação do KDD, mais especificamente 
do método DFA. A função associação foi utilizada para 
identificar as propriedades de correlação dos sinais das 
séries originais dos indicadores de criminalidade estu-
dados. Ou seja, o expoente α, obtido através do DFA, 
permite avaliar em que medida a tendência observada 
na série temporal passada implica em manutenção 
do comportamento no futuro, indicando um efeito de 
memória de longa duração na série.

A análise conjunta dos expoentes (α) 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 interpretação do expoente α deve considerar 
as seguintes situações: i) expoente igual a 0,50 revela que 
a seqüência de dados é descorrelacionada, ou seja, não se 
pode relacionar o comportamento de uma série passada 
com o comportamento de uma série futura; ii) expoente 
α menor que 0,50 indica uma expectativa de inflexão na 
trajetória da série futura, por exemplo, se a série estudada 
apresenta um comportamento antipersistente e uma ten-
dência de crescimento, isso implicará em uma tendência 
de redução futura e vice-versa; e iii) expoente α 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 α calculados apresentaram 
persistência (α> 0,50) para todas as séries temporais 

analisadas. Em se tratando de análise do desenvolvi-
mento social, mais especificamente da criminalidade 
utilizando DFA, a situação esperada para correlação de 
longo alcance é um expoente α>0,50, ou seja, compor-
tamento persistente, combinado com uma tendência de 
decrescimento ao longo da série. 

Essa expectativa de comportamento foi constatada 
apenas nos registros oficiais de furto de veículo. Con-
tudo, a situação observada nos registros de roubo de 
veículo e homicídio doloso é preocupante e evidencia 
uma tendência de crescimento do número de delitos 
aliada a um comportamento persistente da série. Esta 
constatação suscita ações imediatas do poder público 
no sentido de reverter tal tendência, sob o risco da socie-
dade arcar com as conseqüências nefastas que este 
cenário denuncia.

CONSIDERAÇÕES FINAIS

Foi possível observar que a aplicação do KDD em bases 
de dados públicas permitiu identificar, mesmo com as 
limitações impostas pelas bases de dados utilizadas, que, 
através da relação entre o expoente α obtido a partir do 
DFA com a tendência da série de indicadores, é possível 
afirmar que existe uma expectativa de redução do furto de 
veículo, enquanto o roubo de veículo e o homicídio doloso 
tendem a manter um comportamento crescente.

Neste artigo, diversas contribuições foram apresentadas 
ao estudo do KDD; entre as principais destacam-se: 
elaboração de uma proposta de estruturação e siste-
matização de etapas para o processo KDD em bases de 
dados públicas e a modelagem do subdesenvolvimento 
por meio do fenômeno social da criminalidade.

Como o DFA tem por princípio fornecer uma noção 
de futuro, o método pode ser também utilizado como 
ferramenta auxiliar para o planejamento nos órgãos de 
Segurança Pública. Após aplicação do DFA em séries 
de alguns indicadores de criminalidade pode-se pensar 
em propostas futuras de utilização da técnica nestes e 
em outros indicadores sociais para as demais capitais e 
regiões do Brasil. Sendo assim, a questão inovadora que 
este trabalho proporciona está relacionada à possibilidade 

Tabela 1
Comportamento do expoente α de alguns delitos de 
Salvador-Ba – 2003-2007    

Delitos Expoente α Erro

Roubo de veículo 0,64 0,01
Furto de veículo 0,62 0,01
Homicídio doloso 0,58 0,02

Fonte: Cedep
Nota: Cálculos dos autores
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de utilização de séries temporais diárias de indicadores 
de criminalidade, permitindo uma melhor compreensão 
do fenômeno em estudo.

Os resultados deste estudo demonstram para os analistas 
de dados e especialistas do domínio que a utilização dos 
algoritmos disponíveis nos softwares de DM exige, além 
de uma postura responsável, o conhecimento aprofun-
dado de cada etapa do processo, bem como do domínio 
que está sendo estudado. Espera-se que este artigo 
contribua para uma reflexão acerca da forma com que 
essas bases de dados públicas vêm sendo utilizadas.

Concluindo, a modelagem de estatísticas diárias dos delitos 
a partir do KDD pode gerar ações antecipadas por parte 
da sociedade e seus representantes legais. Espera-se que 
este trabalho possa oferecer subsídios para formulação 
de políticas e programas de governo voltados às questões 
da área de segurança pública, como também contribuir 
com futuros estudos sobre criminalidade, principalmente 
porque existem poucos trabalhos desenvolvidos utilizando 
técnicas estatísticas mais sofisticadas, fornecendo uma 
nova proposta para avaliar os indicadores de criminalidade 
no auxílio da gestão da segurança pública. 
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