CAPITULO 3

MODELAGEM DA DIFERENCIACAO DO COEFICIENTE
DE CORRELACAO CRUZADA SEM TENDENCIA: UMA
APLICACAO NA SERIE TEMPORAL DE VEICULOS
FURTADOS E VEICULOS ROUBADOS EM SALVADOR-BA

Data de aceite: 17/03/2020

Aloisio Machado da Silva Filho
UEFS

Gilney Figueira Zebende
UEFS

Everaldo Freitas Guedes
UFBA

Elvira Catiana de Oliveira Santos
UEFS

Andréa de Almeida Brito
IFBA

Arleys Pereira Nunes de Castro
UNIJORGE

Floréncio Mendes Oliveira Filho
Estacio FIB

RESUMO: Este artigo tem como objetivo
analisar a dindmica temporal das ocorréncias
de veiculos furtados e de veiculos roubados
no municipio de Salvador-BA no periodo
de 2004 a 2015. A supracitada analise sera
realizada, principalmente, com a diferenciacéao
do coeficiente de correlagcdo cruzada sem
tendéncia, idealizado por Zebende, Fernandes
(2013). Os

indicaram

e Machado resultados desta

pesquisa correlacao cruzada

positiva para todas as escalas temporais entre
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as séries temporais de furto de veiculos e
roubo de veiculos registrados diariamente em
Salvador-BA e autocorrelagdo persistente de
longo alcance. Acreditamos que a metodologia
adotada neste artigo servira como mais uma
proposta de analise criminal e analise de séries

temporais para pesquisadores, instituicoes
publicas e/ou privadas interessados no tema.
PALAVRAS-CHAVE: Subtracdo de veiculos,
Séries temporais, autocorrelacdo, correlagao

cruzada.

ABSTRACT: This article aims to analyze
the temporal dynamics of the occurrences of
stolen vehicles and robbed vehicles in the city
of Salvador-Bahia from 2004 to 2015. The
aforementioned analysis will be carried out
mainly with the differentiation of the cross-
correlation coefficient detrended idealized
tendency By Zebende, Fernandes e Machado
(2013). The results of this research indicated
a positive cross-correlation for all time scales
between the time series of vehicle theft and
vehicles robbery registered daily in Salvador-
BA and persistent long-term autocorrelation.
We believe that the methodology adopted in this
article will serve as a further proposal of criminal
analysis and semester analysis for researchers,
public and / or private institutions interested in
the subject.
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11 INTRODUCAO

A descricao e modelagem de series temporais tem sido realizada em diversas
areas do conhecimento como: economia, fisica, astrofisica, engenhanhia, ciéncias
sociais aplicadas, entre outras. Série temporal pode ser definida como um conjunto
de observacdes ordenadas no tempo (MORETTIN; TOLOI, 2004). Com o adjvento
do recurso computacional a construcéo e uso de novos modelos de séries temporais
tem ocorrido com mais frequéncia pela comunidade cientifica.

Ao analisar uma série temporal um pesquisador pode estar interessado em
investigar o mecanismo gerador da série; fazer previsdo de movimentos futuros da
série de curto, médio e longo prazo; descrever o comportamento da série; procurar
periodicidade relevantes (MORETTIN; TOLOI, 2004).

O furto de veiculo e o roubo de veiculo por variados fatores de ordem social
e econdmica tém ocupado espaco relevante nas discussdes de governantes e da
comunidade cientifica. Neste contexto, & possivel citar a pesquisa de Junior (1996),
Mccormilk, Plecas e Cohen (2007), Franco e Soares (2011), Sampaio e outros (2008),
Porcino (2015), Machado (2009).

De acordo Fracco e Soares (2011), os roubos de veiculos ocorridos, por exemplo,
na sociedade carioca seja para venda de pecas de veiculos, ou para a pratica de
outros delitos caracterizam-se também como crimes frequentes. No municipio de
Salvador-BA, essa realidade néo difere. Atualmente, o furto de veiculo e o roubo de
veiculo (Figura 1) fazem parte do rol dos principais delitos monitorados e registrados
pela Secretaria Estadual de Seguranga Publica da Bahia.

O furto de veiculo e o roubo de veiculo sdo os delitos com menores taxas
de subnotificacdo porque o proprietario do veiculo para acionar a seguradora ou
recuperar o bem subtraido (furtado ou roubado) tera que registrar o evento junto a
uma autoridade policial a partir de um boletim de ocorréncia— BO (MACHADO, 2009).
Kahn (2005) menciona em seu trabalho, alicercado em pesquisas de vitimizacao
realizadas no Brasil, que uma proporcéo de dois tercos dos crimes ocorridos sé&o
registrados, os demais passam a fazer parte do fenbmeno denominado sub-registro
ou subnotificagdo. E para uma melhor compreenséo sobre subnotificacéo e pesquisas
de vitimizacao é possivel consultar Kahn (2000) e Kahn (2002). Atabela 1 descreve
0 conceito dos delitos modelados nesta pesquisa.

Motivados com o que foi discutido até aqui o presente artigo tem como objetivo
analisar a dindmica das flutuagdes das séries temporais do numero de veiculos
furtados e veiculos roubados diariamente no municipio de Salvador-BA no periodo
de 2004 a 2015, tendo como método de analise, principalmente, a diferenciacédo do
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coeficiente de correlagao cruzada sem tendéncia idealizado por Zebende, Fernandes
e Machado (2013).

Com intuito de atender o objetivo supracitado, este artigo esta estruturado
em cinco seg¢des: introducdo, materiais e métodos, dados, resultados e discusséo,
consideracgodes finais e referéncias.

Indicador Conceito Norma origem

Soma de todas as ocorréncias
de roubo (“subtracdo de coisa
movel alheia, para si ou para
outrem, mediante grave ameacga | Codigo Penal, art. 157
ou violéncia a pessoa, ou depois
Roubo de veiculo de havé-la, por qualquer meio,
reduzido a impossibilidade de
resisténcia”) nas quais foram
subtraido:  veiculo  automotor
terrestre sem carga transportada.

Soma de todas as ocorréncias de
furto (subtracdo, para si ou para
outrem, de coisa alheia moével)
nas quais foi subtraido veiculo
automotor terrestre.

Furto de veiculo Cédigo Penal, art. 155

Tabela 1 — Indicadores criminais sistematizados pela Secretaria Nacional de Seguranca Publica
— SENASP contemplados nesta pesquisa.

Fonte: SENASP.]

2 | MATERIAIS E METODOS

Nesta secdo abordaremos sobre métodos capazes de detector e mensurar
autocorrelacédo e correlagcdo cruzada em séries temporais ndo estacionarias em
diferentes escalas de tempo, que sao conhecidos na literatura como métodos da
mecénica estatistica.

2.1 Detrended Fluctuation Analysis — DFA

O Detrended Fluctuation Analysis— DFA &€ uma evolugcao da andlise R/S classica.
A peculiaridade do DFA é permitir a identificacédo de auto-afinidade, e identificacao
de correlagdes de longo alcance em séries temporais com tendéncias. Auto-
afinidade em matematica trata-se de fractal cujas partes sao diferentes na direcéo
X, y e z. Neste caso, para observar a auto-semelhanca desse fractal, € necessério
redimenciona-lo usando uma transformacao anisotropica (FEDER, 1988), (CRUZ,
2002). Ja em uma série temporal existe auto-afinidade quando sdo mantidas as
propriedades estatisticas observadas em diferentes escalas (MACHADO, 2014).

Desde a sua criacdo, o numero de aplicacées do DFA tem crescido em diversas
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areas do conhecimento. Apesar de orinalmente ter cido modelado em séries
biologicas (PENG et al., 1994), é possivel encontrar sua aplicagao na literatura, por
exemplo, no mercado financeiro (MANTEGA; STANLEY, 1995), (LIU et al., 1999),
(PODOBNIK; STANLEY, 2008), (RUAN; ZHOU, 2011), (ZEBENDE; FERNANDES;
MACHADO, 2013).

Passo 1 — Calcula-se o desvio padréao de cada registro em relagao a incidéncia
média da série completa, integrando o sinal u, (série original) e obtendo-se a série
integrada y(k) pela seguinte expressao:

y(k):z:;(”r_@)); k=1,2---N.

em que (1) denota o valor médio de u,, e N, o total de pontos da série.

(1)

Passo 2 — Em seguida a série integrada y(k) é dividida em intervalos de igual
tamanho n nao sobrepostos. E para cada intervalo de tamanho n, é preciso ajustar
um polindmio de grau maior ou igual a 1 a y(k], denotado por Y, (k)

Passo 3 — Logo apos, a série integrada }-‘(k) € subtraida de y, (k) em cada
intervalo de tamanho n, com base na seguinte expressao:

| N ")
F,.(n)= J 5 > k)=, ()] )

e o calculo anterior € repetido sistematicamente para diferentes amplitudes de
tamanho n (4 <n< %j

—~
Passo 4 — Verificar se Fm.-_q(n) tem comportamento do tipo F m—;q(”)“- L

Neste caso, d representa o expoente de correlacéo de longo alcance. Aplicando log

em F,,. (n)=an", tem-se:

log F)).,(n) =0 loga+dlogn (3)

No caso de séries temporais né&o correlacionadas (sem memoria), espera-
se a =0,50 caso comum em séries aleatorias. Se « > 0.50, pode-se inferir que
a série apresenta comportamento persistente de longo alcance. Caso «a <0.50,
espera-se um comportamento antipersistente. O expoente obtido pela modelagem
do DFA permite avaliar em que medida as flutuacdes da série temporal passada
implicam manutencdo do comportamento das flutuagcdes da série temporal futura,
indicando um efeito de meméria de longa duracao na série (SOARES; MACHADO;
QUINTELLA; ZEBENDE, 2008).

Na presente secao apresentamos brevemente os procedimentos metodologicos
do DFA e na proxima secéo sera abordado o método capaz de identificar e mensurar
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correlagdo cruzada, enquanto lei de poténcia.

2.2 Detrended Cross-Correlation Analysis — DCCA

Existem casos que o resultado de determinada série temporal sofre interferéncia
nao apenas dela mesma, mas também de outras séries e neste caso que a
identificacdo e mensuracado da correlagdo cruzada se faz necesséaria (MACHADO,
2014). E possivel citar, como exemplo, a area financeira em que o risco é calculado
tendo como indicador as matrizes de correlagao para diferentes ativos (PODOBNIK
et al., 2011). Se existir por parte do pesquisador interesse em identificar e mensurar
correlacdo cruzada de longo alcance entre duas séries temporais em regime nao
estacionario com mesmo numero de pontos N, pode-se modelar uma generalizacéao
do método DFA, denominado Detrended Cross-Correlation Analysis — DCCA
(PODOBNIK; STANLEY, 2008).

Assim como o DFA, o DCCA tem sido aplicado em diversas areas do
conhecimento. E possivel citar sua modelagem em areas como: biologia (URSULEAN;
LAZAR, 2009), financas (PODOBNIK; STANLEY, 2008), economia (ZEBENDE;
MACHADO, 2009), fisica (SHADKHOO; JAFARI, 2009) e climatologia (BRITO et al,
2015).

De posse de duas séries {\} e {}’Z} comomesmo N (mesmo numero de pontos),
em regime ndo estacionario, é possivel seguir os seguintes procedimentos para
modelar o DCCA (PODOBNIK; STANLEY, 2008), (MACHADO, 2009), (MACHADO,
2014), (MACHADO; FERNANDES; ZEBENDE, 2014):

Passo 1: Integram-se as duas séries ) e {y}} por meio das seguintes
expressoes,

RK :}!].'. };2_’_};3_{_.. . +};k
Ry= Yy Y,y s+ 4y,
(4)
emque K=1,2,3...N.

Passo 2: Divide-se os sinais integrados R,e R;em (N—n) boxes (com
superposi¢ao) de tamanho n, cada um contendo (n + l) valores. Para ambas séries
temporais, em cada box (que inicia em i e termina em i+ r) definimos as “tendéncias
locais”, isto é, ﬁK,ie ﬁ,’w (i < K§i+n) como sendo a ordenada do ajuste linear

(processo dos minimos quadrados) da série integrada.

Passo 3: Define-se a partir do calculo precedente a covariancia dos residuos
em cada intervalo,
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n+1%

) l i+n —~ ’ ~
£ ocealni)= —Z{Rh RKJ}{R R K,]
(5)
Passo 4: Determina-se a funcéo de covariancia sem tendéncia do método

DCCA expressa como:

l N—n

z f *peca (ﬁ ,f')

N-—n*

F j{."c}ﬂ, (f' 3) =
(6)

Assim como o DFA, o procedimento anteriormente demonstrado, repetido
sistematicamente para diferentes escalas temporais de tamanho n, torna possivel
verificar se existe lei de poténcia, isto &, se Focca ~ n' Em que A denotao expoente
de correlacdo cruzada de longo alcance. A modelagem do DCCA, por Podobnik e
Stanley (2008), identificou a seguinte relacdo estatistica entre os expoentes do
método DFA e DCCA:

a, +a,

2 (7)

A=

Na secado a seguir sera apresentado o coeficiente de correlagcdo cruzada sem
tendéncia p,,, capaz de quantificar o nivel de correlagéao cruzada entre duas séries
temporais.

2.3 Coeficiente de correlacao cruzada sem tendéncia pDCCA

O coeficiente de correlagéo p,.., idealizado por Zebende (2011) é capaz de
mensurar o nivel de correlagdo cruzada entre duas séries temporais, em regime nao
estacionario. A modelagem do p,.., tem como base o DFA (PENG et al., 1994) e o
DCCA (PODOBNIK; STANLEY, 2008). De acordo com Zebende (2011), o expoente
obtido com a modelagem estatistica do DCCA quantifica a correlagdo cruzada sem
tendéncia como uma lei de poténcia, porém ndo mensura o nivel da correlagao
cruzada.

O pycca trata-se de um coeficiente de correlagdo cruzada que permite a
estimacao da correlagao cruzada entre duas séries temporais de igual tamanho N
em diferentes escalas tem_po_, assim como outros coeficientes, com variacao limitada
entre -1 a 1 inclusive (—1< p,., <1). De modo que -1 denota anticorrelagdo perfeita
e 1 correlagao perfeita. E o p, .., = 0 significa que nao existe correlagédo cruzada.

A modelagem do p,..,, em diferentes escalas de tempo de tamanho n, é
definida como a relagdo entre a funcédo de covaridncia sem tendéncia do método
DCCA e a fungao de variancia sem tendéncia do método DFA, pode ser denotada
pela seguinte expressdo (ZEBENDE, 2011), (KRISTOUFEK, 2013); (GUEDES;
ZEBENDE; MACHADO, 2015), (FERNANDES, et al. (2015):
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Fpeea(n)
FD*‘"& {n]FDF-'Al (n)

Ppcca(n) =
(8)

2.4 Diferenciacao do coeficiente de correlacao cruzada sem tendéncia pDCCA

Como mencionado anteriormente, segundo Podobnik e Stanley (2008), existe
a seguinte relacéo estatistica entre o expoente o de autocorrelacédo do método DFA
e 0 expoente A de correlagdo cruzada do método DCCA:
)

A=
2 9)

O trabalho de Zhou (2008), por exemplo, encontrou resultado diferente do
obtido na equacdo 9. Entretanto, antes do trabalho de Zebende, Fernandes e
Machado (2013) ndo existiam na literatura trabalhos que definissem uma relacao
bem estabelecida entre os expoentes do método DFA e DCCA. Segundo Zebende,
Fernandes e Machado (2013), € possivel estabelecer uma relacao estatistica entre
0s supracitados expoentes, via diferenciacéo do coeficiente de correlacéo cruzada
Pocear

Sabemos que o coeficiente de correlacdo cruzada sem tendéncia é definido
pela seguinte expresséo:

Fpeea(n

Expresséao | Pocea () = Frps (WF, D(;,_:(n) (10)

Arelacéo estatistica entre os expoentes de autocorrelagdo e correlagcéo cruzada
foi definida com as seguinte expressdes (ZEBENDE; FERNANDES; MACHADO,
2013):

Expressao Il F,,, (mKn®, Fpy,, (n)K,n" (11)

Expressdo lll F*peea(n)K,n™ (12)

emque K|, K,e K, denotam constantes diferentes de zero. A partir da

expressao | e expressao Il temos:

2A-a —a,
Expresséo IV Pocea () = Kn (13)
— K3
de modo que KK, (14)

estabelecendo Y =108 Ppcca(n) € Xx=10g(n) oniag 4 partir da expressdo IV
temos:
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dy

-

=2A-a,—-a,
dx (15)

Analisando a expressao acima podemos ter trés possibilidades:

/’Lz(a’]+a2)l2, (16)

A<(oy+a,)l2 (17)
e

A>(a,+a,)l2. (18)

Para Zebende, Fernandes e Machado (2013), existe a seguinte relacéao
estatistica entre os expoentes dos métodos DFA e DCCA, via diferenciagéo do p,,:

dv
a) Se d—"z{J, entdo A =(a, +a,)/2; (19)
X

b) Se % ~&(£<R) neste caso, 4=(E+a+a,)/2 ou A# (e +a,)/2. (20)

A relacdo estatistica entre os expoentes dos métodos DFA e DCCA, via
diferenciagé@o do p,.., pode ajudar no entendimento das correlagées na presenga
da néo estacionariedade (ZEBENDE; FERNANDES; MACHADO, 2013). E tal
propriedade foi comprovada na pesquisa de Machado (2014).

Com o objetivo de contemplar o objetivo desta pesquisa na proxima sec¢ao
aplicaremos o DFA, DCCA, p,.., € a diferenciagéo do p,.., na série de veiculos
roubados e veiculos furtados em Salvador-BA no periodo de 2004 a 2015.

31 DADOS, RESULTADOS E DISCUSSAO

Elegemos como objeto de estudo os furtos de veiculos e os roubos veiculos
registrados diariamente na capital baiana no periodo de 2004 a 2015 (Figura 1).
Salvador , a primeira capital do Brasil, tem uma populacdo estimada de 2.938.092
habitantes com uma densidade demografica de 3.859,44 habitantes por KM2
(IBGE, 2016) com uma frota de 920.454 veiculos e que deste universo 68,03% &
de automovel que no ano de 2015 representou 76,09% dos veiculos subtraidos
(furtados+roubados).
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Figura 1 — Furto de veiculos e roubo de veiculos registrados diariamente em Salvador-BA, 2004
a 2015.

Fonte: Secretaria de Seguranca Publica-SSP-BA.

Para contemplar oobjetivo desta pesquisa, foram modelados o DFA, o
DCCA (Figura 2) o p,.., € a diferenciagdo do p,.., (Figura 3). O DFA identificou
comportamento persistente nas séries objetos de estudo (a >0,50) (Figura 2). Ja
o DCCA apresentou correlacdo cruzada positiva para todas escalas temporais,

enquanto lei de poténcia (Figura 2).

T T T T T T T
10000 4 —=— 2=0,85 (Roubo de veiculos x Furto de veiculos) 3
@ 0=0,81 (Roubo de veiculo) -
A— 4=0,69 (Furto de veiculo) - ]
1000 - . .
] " E
3 » ]
(]
< 1 «'. o'.. 1
(]
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u-ﬂ 10 3 Voo o .,:./.AAAAAAAAA 3
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T T T L | T T LA |
10 100 1000
n

Figura 2 — Autocorrelagéo (DFA), correlacao cruzada (DCCA) das séries furto de veiculos e
roubo de veiculos registrados diariamente em Salvador-BA de 2004 a 2015.
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Figura 3 — “A” Correlagcéo cruzada sem tendéncia entre as séries do nimero de veiculos
furtados e o nimero de veiculos roubados diariamente em Salvador-BA, 2004 a 2015. “B”
Diferenciacéo do coeficiente de correlacéo cruzada sem tendéncia do PDCCA entre as séries
do nimero de veiculos furtados e o nUmero de veiculos roubados diariamente em Salvador-BA,
2004 a 2015.

Com o objetivo de mensurar o nivel de correlagdo cruzada entre as séries de
furto de veiculos e roubo de veiculos em Salvador de 2004 a 2015 foi utilizado o
Pocca (Figura 3-A). Apds a definicdo dos valores do p,.., para diferentes escalas
de tempo, foi realizado a diferenciagdo do p,.., (Figura 3 B). O p_.., identificou
correlagdo cruzada positiva para todas escalas temporais (o,.;, > 0) (Figura-A).
Com esses valores € possivel dizer que, existindo um aumento ou redugcdo nas
flutuacdes do furto de veiculos espera-se a longo prazo um aumento nas flutuacoes
da série temporal do roubo de veiculo e virce versa.

A diferenciagdo do p,.., (Figura 3-B) convergiu para os resultados obtidos
por Zebende, Fernandes e Machado (2013). Neste caso, o expoente de correlacao
cruzada do métoda DCCA nao se apresentou como a média dos expoentes de
autocorrelagdo das duas séries analisadas e sim A =(§+a’] +a2)/2 (Figura 3 B).
Com esse resultado comprovamos a relacao estatistica entre os expoentes do DFA
e 0 DCCA, de acordo com Zebende, Fernandez e Machado (2013) e de certa forma

validamos os resultados obtidos na presente pesquisa (Figura 2 e Figura 3-A).

41 CONCLUSOES

Atualmente em algumas capitais do Brasil o furto de veiculo e o roubo de

veiculo por diversos fatores de ordem econémica social e politica tém ocorrido com
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frequéncia e monitorados no espaco e no tempo. A presente pesquisa teve como
objetivo analisar a dindmica temporal das séries diarias dos veiculos furtados e
veiculos roubados na capital baiana no periodo de 2004 a 2015 (Figura 2 e Figura
3) utilizando como método de andlise, principalmente, a diferenciagdo do P ..,
modelado por Zebende, Fernandes e Machado (2013).

O DFA identificou autocorrelacdao de longo alcance persistente para todas as
escalas temporais (Figura 2). Ja modelagem com o DCCA apresentou correlacéao
cruzada positiva, emquanto lei de poténcia (Figura 2). Como o DCCA nao mensura
o nivel da correlacdo cruzada, nesta pesquisa mensuramos correlacéo cruzada sem
tendéncia com o p,.., nas séries dessa pesquisa apresentou correlagdo cruzada
sem tendéncia positiva (Figura 3-A). Esse resultado indica que se existir um aumento
ou reducao nas ocorréncias do furto de veiculo no municipio de Salvador esse
comportamento tende a ocorrer no roubo de veiculo em longo prazo.

Os resultados da diferenciagédo do p,.., (Figura 3-B), convergiram para o0s
resultados apresentados por Zebende, Fernandes e Machado (2013).

Por fim, como trabalho futuro, pretendemos desenvolver um estudo que tenha
como propdsito a identificacao de fatores associados a incidéncia do furto de veiculos
e roubo de veiculos na capital baiana como a marca do veiculo, cor do veiculo, sexo
do portador e/ou dono veiculo, local do furto ou roubo, e valor estimado dos veiculos

subtraidos e demais variaveis.
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