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RESUMO

KATAOKA, Verdnica Yumi. Inferéncia baseada em intervalos estatisticos aplicada a
Seguranca Publica. LAVRAS: UFLA, 2005. 141p. (Dissertacdo - Mestrado em

Agronomia/Estatistica e Experimentagdo Agropecudria)’

Um dos maiores problemas que afligem os cidadios e preocupam a opinido publica em todo
o mundo € a criminalidade, principalmente porque vem quase sempre acompanhada de muita
violéncia, tendo efeitos econdmicos, sociais e politicos. Em contrapartida, os érgdos de
Seguranca Publica vém investindo em acdes preventivas, através de planejamentos
estratégicos mais eficientes, baseados em transformacdo de dados brutos em informacdes
significativas. Sendo assim, o presente estudo tem por finalidade propiciar uma construgio
metodoldgica e uma andlise cientifica no banco de dados da Policia Militar de Minas Gerais,
com énfase no estudo da criminalidade violenta do municipio de Lavras — MG (periodo de
1991 a 2004), por meio da utilizagdo de inferéncia baseada em intervalos estatisticos. Os
crimes violentos foram divididos em: contra a pessoa (CVPES) e contra o patrimdnio
(CVPT), sendo transformados também em indice de criminalidade violenta, ICVPES e
ICVPT, respectivamente. As andlises foram feitas considerando esses quatro tipos de dados
no contexto da regressao linear simples, sendo construidos intervalos de Confianga, Predicao,
Tolerancia Unilateral e Bilateral, em dois periodos: de 1991 a 2004 (I) e de 2000 a 2004 (II).
Os limites dos intervalos estatisticos para o ano de 2005 foram comparados com os dados
reais (até outubro de 2005). Além desse procedimento, foi retirada uma amostra aleatdria de
30 municipios mineiros, no ano de 2003, e com faixa populacional de 14000 a 17500
habitantes, sendo avaliado o ICV considerando um modelo simples Normal, com a
constru¢do também de alguns intervalos estatisticos. Para o periodo I, por exemplo, verifica-
se que o ICVPES aumenta na ordem de 0,021 ao ano, a partir de 1991 (k=1), ja para o
periodo II, o aumento é da ordem de 0,0118 ao ano. Verificou-se, também, com 95% de
confianga, que para o periodo I o intervalo de tolerancia para conter o ICVPT de pelo menos
95% dos municipios com mesmo porte populacional de Lavras no 1° semestre do ano de
2005 estard entre 0,27 e 0,72. J4 para o periodo II, estard entre 0,068 e 0,969. Em relacdo a
amostra dos 30 municipios mineiros, pode-se observar que, com 95% de confianca, o
intervalo de tolerancia para conter o ICV de pelo menos 95% dos municipios com mesmo
porte populacional no ano de 2003 era de 0 a 2,251.Uma das conclusdes a que se chegou é
que os resultados dos intervalos estatisticos construidos no contexto do modelo simples
normal e da regressdo sdo ferramentas uteis para auxiliar a Gestdo da Qualidade na
Seguranca Publica, no sentido de que possibilitam a projecdo de valores futuros, que podem
auxiliar um planejamento estratégico mais eficiente, a semelhanca das cartas - controle no
Controle Estatistico de Processo (CEP). Além disso, a utilidade dessa metodologia verifica-se
até mesmo quando “falha” no sentido de que uma observacdo fora dos limites de confianca,
predi¢do e tolerdncia ainda servem para os propdsitos da gestdo.

* Orientador: Prof Dr. Marcelo Silva de Oliveira - UFLA.
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ABSTRACT

KATAOKA, Verdnica Yumi. Inference based on statistical intervals applied to Public
Security. Lavras: UFLA, 2005. 141p. (Dissertation - Master in Agronomy/Statistics and
Agricultural Experimentation) *

One of the greatest problems that afflict citizens and worry public opinion all over the world
is the criminality, mostly because it usually comes with violence, having economic, social
and political effects. As opposed, the Public Security organs invest in preventive actions and
more efficient strategic planning, based on transformation of brute raw in significant
information. This study purposes propitiate a methodological construction and a scientific
analysis on the data bench of the Military Police of Minas Gerais, with emphasis in the
violent criminality in Lavras — MG (from 1991 to 2004), by inference based on statistical
intervals. The violent crimes were divided into: against person (CVPES) and against
patrimony (CVPT), also being transformed in index of violent criminality, ICVPES and
ICVPT, respectively. The analyses were done considering these four kinds of data in the
context of the simple linear regression, being built Confidence intervals, Prediction intervals,
Unilateral and Bilateral Tolerance intervals, for two periods: from 1991 to 2004 (I) and from
2000 to 2004 (II). The limits of the statistical intervals for year of 2005 were compared with
the real data (by October 2005). Beyond of this procedure, it was drawn a random sample of
30 cities of Minas Gerais, from 2003, with population varying from 14000 to 17500
inhabitants, being evaluated the ICV considering a Normal simple model and being
constructed statistical intervals. For the period I, for example, it verifies that ICVPES
increases in the order of 0.021 a year, starting from 1991 (k=1), while for the period II, the
increase belongs to the order of 0.0118 a year. It verifies, as well, with 95% of confidence,
that period I tolerance interval to contain ICVPT with, at least, 95% of the municipals with
same population of Lavras in the 1st year's semester of 2005 will be between 0.27 and 0.72.
For the period II, it will be between 0.068 and 0.969. Regarding the sample of the 30 cities of
Minas Gerais, it can note that, with 95% of confidence, the tolerance interval contains ICV of
at least 95% of the municipals with same population in year of 2003 was from 0 to 2.251.
One of the conclusions to what arrived is that the results of the statistical intervals built in the
context of the normal simple model and of the regression are useful tools to assist the Quality
Management in Public Security, in the sense that they enable the projection of future values,
that they can assist a more efficient strategic planning, the similarity letters control in the
Statistical Control of Process (CEP). Moreover, the utility of this methodology even verifies
when “failure” in the sense that an observation outside the limits confidence, prediction and
tolerance still serve for the management needs.

“Adviser: Prof Dr. Marcelo Silva de Oliveira - UFLA.
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1 INTRODUCAO

Segundo a Organizagdo Mundial da Sadde, anualmente, o custo da
violéncia no Brasil corresponde a 10,5 por cento do PIB -Produto Interno Bruto-
e os gastos com problemas de satde relacionados a violéncia chegam a quase 2
por cento do PIB. Esses nimeros estdo no relatério divulgado em 2003 pela
entidade em Viena, na abertura da Sétima Conferéncia Mundial para a Promog¢ao
de Seguranca e Prevengdo de Violéncia (SSPSE, 2003). Esses dados refletem a
pertinéncia da preocupacdo da sociedade brasileira com os problemas
relacionados a criminalidade e violéncia.

Diante dessa situagdo, poder-se-ia esperar que os 6rgdos de Seguranca
Publica estivessem preocupados mais em tomar medidas repressoras no combate
a criminalidade do que em entendé-la, visto a urgéncia que as estatisticas
demandam. Contudo, num panorama nacional, percebe-se uma mudanca na
concepcdo de gestdo, traduzida por acdes baseadas em planejamentos
estratégicos mais eficientes, a fim de gerenciar o modo como se intervém no
fendmeno do crime.

Por sua vez, os planejamentos desenvolvidos t€ém encontrado suporte na
atuacdo mais intensa da Secretaria Nacional de Seguranca Publica, através de
varios projetos como, por exemplo, a criacio do Sistema Nacional de
Estatisticas e Justiga Criminal; pela participagdo da sociedade por meio da
criacio do Conselho Comunitirio e da adogdo da estratégia de Policia
Comunitéria; bem como pela realizacdo de diversos trabalhos cientificos, que
estdo propiciando a transformacdo de dados brutos de criminalidade em

informacdes significativas.



Devido a complexidade do comportamento da criminalidade, ¢é
interessante o desenvolvimento de metodologias cientificas que possam

contribuir, mesmo que paulatinamente, em planejamentos estratégicos futuros.

Portanto, o objetivo deste trabalho € propiciar uma construgiao
metodoldgica e uma andlise cientifica no banco de dados da Policia Militar de
Minas Gerais, com énfase no estudo da criminalidade violenta do municipio de
Lavras — MG (periodo de 1991 a 2004), através da utilizacdo de inferéncia

baseada em intervalos estatisticos.

Para cumprir essa meta, o trabalho foi subdivido em cinco se¢des. Na
primeira, apresenta-se uma breve introdugao e o objetivo do estudo. Na segunda,
o referencial tedrico, que trata de tdpicos como Violéncia e Criminalidade,
Gestdao da Qualidade na Seguranca Publica, Intervalos Estatisticos, Modelo
Simples Normal e Regressdo Linear Simples. Na terceira sdo descritos o
Material e Métodos. Na quarta, os Resultados e Discussdo e, na quinta, as
conclusdes sobre os dados e sobre as metodologias estatisticas. Além disso, tem-
se o Anexo A, com figuras complementares, o Anexo B, composto de tabelas
auxiliares, e o Anexo C, com todas as rotinas desenvolvidas no software

estatistico R® v.2.1.1 (R, 2005).



2 REFERENCIAL TEORICO

2.1 Violéncia e criminalidade

2.1.1 Panorama geral

Segundo Beato (1998a), socidlogos sdo bastante familiarizados com
duas teorias contrastantes na definicdo das causas da criminalidade: (i) uma
delas nos diz que criminalidade e violéncia sdo fendmenos cuja origem se deve
essencialmente a fatores de natureza econdmica, tais como privagdo de
oportunidades, desigualdade social e marginalizagcdo, os quais seriam estimulos
decisivos para o comportamento criminoso; (ii) a outra teoria credita ao
delinqiiente e aos atos criminosos uma agressao ao consenso moral e normativo
da sociedade; um baixo grau de integracdo moral produziria o fendmeno do
crime. Conseqiientemente, a puni¢do do crime € uma necessidade imperiosa para

o restabelecimento dos valores centrais do ndcleo normativo.

Ao contrdrio do que € proposta em pilhas de producgdo intelectual e
pesquisa sistemadtica, a correlacdo a ser estabelecida para a explicacdo do crime
ndo é com a pobreza, mas com a riqueza. Isso porque a prosperidade termina por
ensejar um incremento nas oportunidades para a acdo criminosa, na medida em
que fornece alvos vidveis e compensadores, bem como dificulta os mecanismos

tradicionais de controle social e vigilancia (Beato, 1998a).

De acordo com Cohen & Felson, citados por Beato (1998a): “E irbnico
que os mesmos fatores que incrementam as oportunidades para desfrutarmos dos
beneficios da vida podem igualmente incrementar a oportunidade para as

violacdes predatérias [...] Ao invés de tomarmos os crimes predatérios



simplesmente como indicadores de colapso social, podemos concebé-los como
subprodutos da liberdade e da prosperidade tal como se manifestam nas
atividades rotineiras de nosso cotidiano”.

Segundo Assis, citado por Ribas & Costa (2004), a violéncia estd muito
mais associada a desigualdade social do que a miséria em si. H4 paises, como a
India ou alguns da Africa, que sdo extremamente pobres, mas que sio muito
menos violentos. A disparidade social brasileira é fator determinante da
sociedade violenta que temos.

Rocha, citado por Lobo (2004), afirma: "Como a violéncia afeta mais os
pobres, € usual fazer um raciocinio simplista de que a pobreza é a principal
causadora da violéncia entre os jovens, mas isso ndo € verdade". "O fato de ser
pobre ndo significa que a pessoa serd violenta. Temos intimeros exemplos de
atos violentos praticados por jovens de classe média".

De um lado, jovens brancos, bem vestidos, com um bom nivel de
escolaridade e trabalhando com carteira assinada. De outro, jovens negros,
maltrapilhos, analfabetos e trabalhando na informalidade para comprar comida.
O quadro de extrema desigualdade citado no exemplo acima, tdo comum no
Brasil, estd entre as principais causas da violéncia entre jovens, segundo
um estudo divulgado pelo Instituto de Pesquisas Econdmicas Aplicadas - IPEA
(Lobo, 2004).

De acordo com Ldbo (2004), apesar de ser um agravante das situacoes
de violéncia, os nimeros divulgados pela pesquisa do IPEA mostram que a
pobreza ndo é preponderante para o comportamento violento, mas sim a
desigualdade social.

Para Aradjo & Faljnzylber (2001), a criminalidade € um problema
social, econdmico e politico importante que deve ser enfrentado. E um problema
social, pois afeta diretamente a qualidade e expectativa de vida das populagdes.

E um problema econdmico porque, de um lado, a sua intensidade estd associada



as condicdes econdmicas e, de outro, limita o potencial de desenvolvimento das
nacdes. Finalmente, a criminalidade € um problema politico, j4 que as agdes
necessdrias para combater o crime envolvem a participacao ativa dos governos e
a alocacdo de recursos publicos escassos em detrimento de outros objetivos de
politicas ptblicas.

Beato (1998b) ressalta que poucos problemas sociais mobilizam tanto a
opinido publica como a criminalidade e a violéncia. Ndo € para menos. Este é
um daqueles problemas que afeta toda a populagcdo, independentemente de
classe, raca, credo religioso, sexo ou estado civil. S@o conseqii€ncias que se
refletem tanto no imagindrio cotidiano das pessoas, como nas cifras
extraordindrias a respeito dos custos diretos da criminalidade violenta. Receosas
de serem vitimas de violéncia, as pessoas adotam precaucdes € comportamentos
defensivos na forma de seguros, sistemas de seguranca eletrOnicos, cies de
guarda, seguranca privada, grades e muros altos, alarmes, etc (ja se disse que o
presidio tornou-se modelo de qualidade residencial no Brasil).

Outro fator importante na discussio sobre criminalidade € o fato de que
o Direito Penal brasileiro ndo tem atuado na origem do delito e o seu poder
intimidatério estd muito aquém do que se alardeia, mesmo que os Orgaos
repressores tenham estrutura para bem desempenhar suas funcdes
(Barandier, 2002).

Segundo Barandier (2002), num pais como o Brasil, em que a
distribuicdo de renda esta entre as piores do mundo, a tnica via para a redugao
da criminalidade violenta € buscar o equilibrio social, garantir uma vida digna as

criangas e aos jovens, dar-lhes um horizonte.



2.1.2 Tipos de crimes violentos

Os crimes violentos sdo divididos em trés categorias:

» Contra a pessoa: homicidio tentado e consumado (B04); seqiiestro e
carcere privado (B0S).

» Contra o patrimo6nio: roubo consumado (C05), roubo a mao armada
(C09), latrocinio’ (C13) e extorsdo mediante seqiiestro (C17).

» Contra os Costumes: estupro tentado e consumado (D04), que néo foi
analisado neste trabalho.
Cada um dos tipos de crimes, bem como as suas subdivisdes encontra-se

na Tabela 1A (AnexoA).

Segundo Beato (1998a), é importante destacar a diferencga entre as taxas
de homicidio e de delitos contra a propriedade: “As taxas de homicidio
distribuem-se igualmente entre as cidades de todos os tamanhos, o que indica
que o tamanho da populagdo nio exerce influéncia sobre as taxas deste tipo de
crime violento. A explicagdo para isto é que homicidios ndo dependem da
selecdo de alvos vidveis, j4 que envolvem, em boa parte dos casos, situacdes
entre pessoas conhecidas, ou discussdes casuais e freqlientemente regadas a altas
doses de dlcool; apenas uma pequena parcela dos homicidios envolve
motivacdes instrumentais. Os crimes de roubo e roubo a mao armada, ao
contrério, exigem o anonimato e a disponibilidade de alvos que somente cidades

com certo porte podem garantir”.

Se os homicidios constituem a face mais dramatica da violéncia urbana,
os delitos contra o patrim6nio sdo os fendmenos que mais se apresentam no
cotidiano de grande parte da populacdo nesses centros. Pode-se dizer que a
percepcdo de grande parte das populacdes nos grandes centros urbanos é

moldada por esse tipo de incidente. Individuos que andam pelas ruas dos

1 'SVET o . N ~
Homicidio com o objetivo de roubo, ou roubo a mdo armada.



grandes centros urbanos e sdo assaltados talvez sejam a expressdo mais comum
do fendbmeno da violéncia urbana (Beato, 2001a).

Naturalmente, a forma de atuacdo e de prevencdo da Policia Militar para
esses dois tipos de crimes violentos é também diferente. Observando — se os
dados do municipio de Lavras — MG, no periodo de 1991 a 2004, julgou-se
conveniente avaliar, respectivamente, o nimero de crimes violentos contra a

pessoa (CVPES) e o nimero de crimes violentos contra o patrimonio (CVPT).

2.1.3 Comensurabilidade dos dados da Policia Militar de Minas Gerais
(PMMG) no periodo de 1991 a 2004

Neste trabalho, identificaram-se algumas mudancas em termos juridicos,
doutrindrios e operacionais, que podem ter alterado a comensurabilidade dos
dados da Policia Militar no periodo de 1991 a 2004.

Um aumento “imprevisivel” no numero de crimes violentos,
principalmente contra o Patrimdnio, nesse periodo, pode ter tido como causa

alguns fatos que serdo relatados a seguir.

2.1.3.1 Mudancas em termos doutrinarios e operacionais

() Criacdo dos Conselhos Comunitérios de Seguranca Publica (CONSEP)

Segundo Putnam, citado por Souza & Gouvéa (19957?), a capacidade de
organizacio de uma comunidade é fator determinante para seu progresso. Assim,
quando as pessoas passam a se relacionar com outros cidadaos, seus problemas
comuns tendem a ser encarados e compreendidos de maneira mais racional. O
grupo passa a acreditar em sua propria capacidade de acdo e medidas concretas

substituem o antigo conformismo, a apatia e o medo.

Com a criagdo desses conselhos, percebe-se a situagdo em que o

“cidadao” conversa com o “cidadao” e, através dessa atuagao “informal”, tem-se



como resultado um maior registro das dentncias, que, por conseguinte,

aumentam os indices de criminalidade.

(ii) Adocdo da estratégia de Policia Comunitdria — por um lado, ja foi
detectado, empiricamente, que a atuacdo desse tipo de policia faz aumentar os
indices de criminalidade, por permitir uma maior interagdo da policia com a
comunidade. Por outro lado, percebe-se que esse tipo de atuagdo mais intensa
(no sentido de proximidade) pode provocar uma reducdo nos crimes ao longo do
tempo, justamente porque ocorre a atuagio sobre as causas. E uma mudanca na
filosofia do emprego operacional da Policia.

Vale salientar, que, no caso especifico de Lavras, os itens (i) e (ii) foram
implementados a partir de 2002. Na secdo 2.2.1 serd retomada a discussdo da

importancia dessa reforma para a Gestdo da Qualidade na Seguranca Publica.

(ii1) A Policia Militar vem percebendo um aumento no nidmero dos
chamados “falsos crimes”, em que o cidaddo simula uma infracdo inexistente.
Por exemplo, no caso dos roubos, os objetivos podem ser acobertar perdas ou
desvios de dinheiro. A Policia, em muitos casos, ndo tem controle sob essa
situacdo, é a palavra do “ofendido”, e, no processo de investigacdo, nem sempre
se consegue detectar esse tipo de fraude.

Marques (2002) relata que dos 30 casos de seqiiestro-relampago
denunciados no ano de 2002 em Brasilia, a Policia Civil descobriu quatro falsas

comunicacdes, trés delas com o objetivo de esconder traicdo amorosa.

@iv) No periodo de 1991 a 2004 aconteceram trés mudancgas na codificagdo

das ocorréncias dos crimes violentos, conforme apresentado no Quadro 1



QUADRO 1 Mudancas no cédigo de ocorréncia dos tipos de crimes violentos
em trés periodos, de 1991 a 1995, 1996 a 2001 e a partir de 2002

1991 a 1995 1996 a 2001 A partir de 2002
B04 - homicidio | B04.001 -  homicidio | B04.001 -  homicidio
consumado consumado consumado
BO05 — homicidio tentado | B04.002 -  homicidio | B0O4.002 -  homicidio
tentado tentado
C05 — roubo C05.000 - roubo | B05.000 - seqiiestro e
consumado carcere privado
C09 - roubo a mio | C09.000 — roubo a mio | C05.000 - roubo
armada armada consumado consumado
D04 — estupro D04.001 - estupro | C09.000 — roubo a maio
consumado armada consumado
D04.002 — estupro tentado | C13.000 — latrocinio
C17.000 - extorsao
mediante seqiiestro
D04.001 - estupro
consumado

D04.002 — estupro tentado

Os dados nos periodos de 1991 -1995 e de 1996 - 2001 foram obtidos,
respectivamente, no Livro de Coddigo CISS 0044_1 (Batitucci, 2005a) e
CIS 0044_2 (Batitucci, 2005b) e a partir de 2002 no Memorando Nr 34.598.4
/EMPM (PMMG, 2001).

Observando o Quadro 1, verifica-se que alguns crimes que eram
considerados violentos passaram a nao ser mais (ex.: o roubo tentado até 1995),
e vice-versa (ex.: seqiiestro e cdrcere privado a partir de 2002), além de

mudancas de c6digo (ex.: homicidio tentado que passou de BO5 para B04.001).

2.1.3.2 Mudancas em termos juridicos
A lei 9.099 foi criada em 26/09/1995 e dispde sobre os Juizados

Especiais Civeis e Criminais (Brasil, 1995).



. .. .. .2 . . N A .
Os Juizados Especiais Criminais”, em linhas gerais, tém competéncia
para conciliacdo, processo e julgamento das causas criminais menos complexas,

como estd descrito no artigo 61 (Cap. III).

Art. 61. Consideram-se infragdes penais de menor potencial ofensivo, para os
efeitos desta Lei, as contravencdes penais € 0s crimes a que a lei comine pena
méixima ndo superior a um ano, excetuado os casos em que a lei preveja

procedimento especial.

Segundo a percep¢do do comando do 8° Batalhdo da Policia Militar de
Minas Gerais, essa Lei pode ter afetado indiretamente o aumento dos crimes
violentos, isto é, nas categorias desse tipo de crime as penas sdo maiores do que
4 anos, mas o que vem ocorrendo é que, como os pequenos delitos (ex.: furtos)
sdo ‘‘assistidos” por essa Lei, a sensacdo de impunidade do infrator vai
aumentado, e isso pode leva-lo, no futuro, a praticar delitos mais graves.

Portanto, pelo que foi exposto nesta se¢do, parece que o mais adequado
seria analisar o comportamento dos crimes violentos no municipio de Lavras —

MG somente a partir de 2000.

2.1.4 Distribuicao de Poisson: niimero de crimes violentos versus indice de
criminalidade violenta

Em 1830, Siméon Denis Poisson desenvolveu uma distribui¢do, que
recebeu o seu nome, baseada na distribuicdo binomial. Ela a usou para mostrar
como a variacdo inerente em decisdes do juri afetou as inferéncias que poderiam
ser feitas sobre a “probabilidade da convicgdo” nas cortes francesas

(Maltz, 1996).

? Vale salientar que esse tipo de Juizado foi instalado no municipio de Lavras — MG a
partir de 2000.
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Matematicamente falando, a distribuicdo de Poisson trata do caso limite
da Binomial quando o nimero de provas n (n>0) tende para o infinito, a
probabilidade do evento p (O<p<l) em cada prova tende para zero e o produto
np tende para uma constante A, isto é, trata-se de uma distribuicdo Binomial em
que:
a) n »>oo,p—0
b) np—>A>0

Portanto, seja uma varidvel aleatéria Y com valores ndo negativos,

partindo da expressao do modelo binomial, tem-se:

_ n(n—1)....n—y+1)
!

Py =y]=7 p'a-p” P’A-p" (1)

(n—y)!

Definindo A=np, tem-se que p=A/n e (1-p)=(n-A)/n. Substituindo os valores em

1:

P[Y:y]:n(n_l)('n_}wb{&} [ﬂ} _

y: n n

P[Y:y] :X_y‘n(n—l)...(yn—y+1)[l_&} {1_&}_ o
y: n I 0

Observe-se que:

n(m-D..(n-y+h_@-D..[n-G-D] _(0-1) (0-2)

y y-1

n n n n

DT 2] 5
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E, assim, substituindo (3) em (2):

P[Y=y] =%[1i}{1%}{1}%}[1%} [1-%}y 4)

. a . .
Fazendo n — o, tem-se que os termos do tipo [1——} tendem a 1, inclusive
n

oy n
{1 —&} . O termo {1 —&} , pela prépria defini¢do do nimero neperiano, tende
n n

a e quando n —oo. E, assim, a distribuicio de Poisson pode ser apresentada

como:

Ae™

y!

PlY=y]= ®)

Esse modelo corresponde realmente a uma distribuicdo de probabilidade,

observando-se que:

o oo }Lye—k
Y PY=y]=>] =ee'=1 (6)
y=0 y=0 Y'
A esperanca de Y € dada por:
= Aet & Aet
E[Y|=)y = (7)
¥l yZO y! ; (y-1!
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Definindo t=y-1 e substituindo em 7, tem-se:

kt+1 -\

)\'t -\
_xz =Axl=A (8

E[Y]= Z

observando-se que t tem distribui¢io de Poisson. Portanto, o pardmetro A
corresponde ao valor médio da varidvel aleatéria. Quanto a varidncia de Y, tem-

se que:

Novamente definindo t=y-1 e substituindo em 9, tem-se:

NH A Ale - 7\,[ A

=A’+A  (10)

[ ] Z(t+l) ; xz

E, assim:
V(Y)=E(Y) -[E)] =A+A-A>=A  (11)

A distribuicdo de Poisson fornece um modelo realistico para muitos
fendbmenos aleatérios. Desde que os valores da varidvel aleatéria de Poisson
sejam inteiros ndo negativos, entdo qualquer fendbmeno aleatério que envolva
algum tipo de contagem terd a distribuicio de Poisson como um modelo
possivel, pelo menos em principio. (Mood et al., 1974).

Estudos realizados na 4rea de criminalidade ja vém relacionando alguns

eventos a uma distribui¢io de Poisson:
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» Greene & Stollmack (1981), citado por Maltz (1996), e Cohen et al.
(1998) supuseram, em seus estudos, que cada criminoso experimenta k
prisdes em um ano de acordo com uma mesma distribui¢io de Poisson.

» Mukherjee & Carcach (1998), baseados nas suposi¢des de que a
probabilidade da vitimizagdo € a mesma para todas as pessoas (casas), €
que a probabilidade de ser vitimizado ndo depende do nimero de
vitimizagdes precedentes, € possivel ajustar um modelo simples de
Poisson para estes casos. Sob este modelo, as pessoas (casas) que
experimentam um ndmero elevado de vitimizagdes sdo meramente
“azarados”.

» Assuncdo et al. (2001) supds que o nimero de crimes em areas do centro
comercial de Belo Horizonte seguia uma distribuicdo de Poisson. Nesse
estudo, a contagem do nidmero de crimes foi feita um ano antes e um
ano depois das instalagdes de Postos de Observacao e Vigilancia.
Dependendo do célculo a ser realizado, pode ser necessdrio aproximar a

distribui¢do de Poisson pela distribuicio Normal (N(A,A)), com fungdo de
densidade a ser definida na se¢do 2.4.1, desde que seja respeitada a condicdo de
que a média (A) seja maior ou igual a 15 e utilizada a corregdo de continuidade
(Guerra & Donaire, 1982).

Ainda segundo esses autores, tal corre¢do consiste em considerar qual a
probabilidade de ocorrer um valor genérico y; na distribuicio de Poisson
(lembrando que a varidvel aleatéria Y aqui é sempre um ndmero inteiro) e
equivale a calcular a probabilidade de ocorrer um valor entre (y; — 0,5) e (y; +
0,5) na distribuicdo Normal.

Neste trabalho, foi admitido que o nimero de crimes violentos (CV)
anual (ou semestral) seguia uma distribuicdo de Poisson, uma vez que a
ocorréncia do evento era sucesso ou fracasso e o n pdde ser considerado infinito,

pois num intervalo de um ano (ou semestre) existiam muitissimos tempos de
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oportunidades de acontecer o crime. As outras duas condi¢des, que seriam a
média se manter constante por intervalo de tempo e a independéncia dos ensaios,
foram supostas como sendo verdadeiras, mas com a ressalva de que estudos
futuros deveriam ser conduzidos para a confirmagao dessas afirmacdes.

Ainda em relagdo a este trabalho, o CV foi transformado em indice de
criminalidade violenta (ICV), de acordo com a expressdo 12 (Diretriz n° 01 da

PMMG, 2002):

ICV = CVleOO (12)
n° de habitantes

Nota-se que, pela expressdo 12, esse indice representa o quociente entre
duas varidveis aleatdrias, o numerador igual ao CV, a principio seguindo uma
distribui¢do de Poisson, e o denominador igual ao n° de habitantes. Mood et al.
(1974) avaliaram a distribui¢do do quociente e apresentaram o seguinte resultado
relevante:

» Sejam X e Y varidveis aleatdrias continuas distribuidas conjuntamente

com densidade f, ,(x,y). Considere uma varidvel aleatéria definida

a partir de X e Y como e U=X/Y, entdo

fy(u)= J:I ylfyy (uy,y)dy, -eo<u<eo.

Neste estudo ndo foi avaliada a distribui¢do do quociente, ja que nio era
objetivo identificar qual distribuicdo poderia ser adequada para explicar o indice
de criminalidade violenta.

Apesar desse complicador, o indice de criminalidade violenta foi
estudado por ser considerado um padrdo da Policia Militar, que possibilita a
comparacao, nesse caso, entre municipios (além de facilitar o estudo da variacdo

desse indice num periodo - més, semestre, ou ano - em uma mesma cidade), e
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pela possibilidade de se beneficiar do Teorema Central do Limite, para contornar
o problema distribucional.

Para ambos os casos, CV (mesmo para situagdes em que A<15) ou ICV,
as andlises foram feitas considerando uma aproximacdo pela distribuicao

Normal.

2.2 Gestao da Qualidade na Seguranca Piblica

2.2.1 Panorama nacional

Como relata Oliveira (2005?), o governo atual redefiniu as atribuicdes
da Secretaria Nacional de Seguranga Publica (Senasp), sendo que a mesma
passou a ser responsdvel pela criagdo e a implantagdo da Politica Nacional de
Seguranca Publica, cuja principal diretriz é o redesenho do aparelho policial
brasileiro. Com isso, o Fundo Nacional de Seguranca Publica tornou-se
instrumento indutor da Politica Nacional de Seguranca e passou a privilegiar
planos que contenham planejamento, metas, avaliacio e monitoramento. Neste

cendrio de mudancas, o governo federal assumiu, de forma explicita, parte da

responsabilidade na gestdo do Sistema Brasileiro de Seguranga Publica.

A Senasp, em 2003, langou o Sistema Nacional de Estatisticas de
Seguranca Publica e Justica Criminal, com o objetivo de mudar a forma de
coleta de dados sobre criminalidade no pais e criar um banco de dados
estatisticos com informacdes de segurancga publica e justica de todos os Estados
brasileiros, o que permitiu (ou permitird) o aperfeicoamento do planejamento de
politicas nacionais de seguranca. Assim, foram criadas condi¢cdes para implantar
a gestdo como principio de administracdo das organizacdes de seguranga publica

no Brasil.

Outra iniciativa da Senasp foi criar, em 2004, o curso de Gestdo em

Seguranca Publica, que foi planejado para possuir quatro mddulos diferentes:
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Gestdo de Processos em Seguranca Publica, Gestdo da Informacdo em
Seguranca Publica, Gestdao em Seguranga Publica Utilizando Geoprocessamento
e Experiéncias Exitosas de Gestdo em Seguranca Publica. A criacdo desse curso
decorreu da necessidade de capacitar os profissionais de seguranga ptiblica em
relacdo aos principios de gestdo e também sensibilizar esses profissionais em
relacdo a importincia da informagdo e de todos os processos envolvendo a
coleta, registro, sistematizacdo e disseminag¢do de informagdo. A sensibiliza¢ao
desses profissionais seria, portanto, fundamental para garantir o sucesso do
Sistema Nacional de Estatisticas de Seguranca Piblica e Justica Criminal, pois
traria a legitimidade necessdria ao sistema e garantiria que as informagdes

fossem produzidas e utilizadas em toda a sua plenitude com o rigor

metodoldgico necessario.

De acordo com Silva (2002), um dos mais graves problemas, hoje, no
Brasil, refere-se ao aumento significativo e generalizado da violéncia.
Estudiosos e especialistas no assunto reconhecem que as acdes nessa drea devem
partir da construcdo de uma nova concepcdo de seguranca publica, que
tradicionalmente tem sido tratada somente como uma questdo de policia.
Entretanto, as experiéncias evidenciam que nem todas as questdes de seguranca
publica sdao problemas exclusivamente policiais. A promocao de uma seguranca
publica democritica requer a acdo de vdrios atores sociais e depende da
articulacdo de politicas sociais implementadas em parceria entre governos
estaduais e municipais e que envolvam a participagdo dos cidaddos.

A participacdo comunitdria, como estratégia mestra, constitui uma
verdadeira medida para o alcance em profundidade dos graves problemas
relacionados a criminalidade e violéncia. A comunidade tem uma funcao ttil a
desempenhar, na medida em que desenvolva o aspecto associativo e mobilize os
cidaddos para ombrearem os 6rgios e entidades governamentais, que possuem

um excedente de tarefas e um déficit de recursos para cumprir de forma isolada
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suas obrigacdes constitucionais, no esforco em prol da tranqiiilidade publica
(Diretriz n° 01 da PMMG, 2002).

Como exemplo da participagdo comunitdria, encontra-se a adogdo em
vérios Estados brasileiros da estratégia de Policia Comunitaria e da criacdo dos
Conselhos Comunitérios de Seguranga.

A idéia de uma policia orientada para a solucdo de problemas e melhoria
da qualidade de vida das comunidades, nos moldes da filosofia de policia
comunitéria, foi introduzida no Brasil nos anos 80, tendo como principal
precursor e defensor o coronel da Policia Militar do Estado do Rio de Janeiro
Carlos Nazareth Cerqueira (Beato, 2001b).

Estudiosos, pesquisadores e ativistas identificam no policiamento
comunitdrio a solu¢do mais imediata e coerente para os males que afligem os
cidaddos. Estd demonstrado, que ndo apenas no Brasil mas em todo o mundo, a
decisdo da comunidade em participar do processo da seguranca publica &
condicdo necessdria para se atingir resultados satisfatérios em termos de
contencdo da criminalidade violenta. A meta do policiamento comunitério € a
redu¢do do crime, da desordem e do medo, por meio do exame cuidadoso das
caracteristicas dos problemas locais (da vizinhanga), aplicando, entdo, as

solugdes apropriadas (Diretriz n° 01 da PMMG, 2002).

Na visdo de Souza & Gouvéa (1995?), os Conselhos Comunitarios de
Seguranga sdo grupos de pessoas do mesmo bairro ou municipio que se retinem
para discutir, analisar, planejar e acompanhar a solu¢do de seus problemas
comunitdrios de seguranca e desenvolver campanhas educativas, estreitando os

lacos de entendimento e cooperacdo entre as vdrias liderancas locais.

Em Minas Gerais, esses Conselhos foram designados como Conselhos
Comunitérios de Seguranca Publica (CONSEP), que, segundo a Diretriz n° 01 da
PMMG (2002), tem por objetivo desenvolver programas de prevengdo da

criminalidade com a participagdo da comunidade, cumprindo a fung¢do de
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planejar, junto com a policia, as estratégias de policiamento, enfatizando-se a

prevengao.

O geoprocessamento vem sendo, também, uma ferramenta util na
Gestdo da Qualidade na Seguranga Publica. Segundo Alves (2004), esse recurso,
que héd dez anos era utilizado com maior freqii€ncia para promover anélises
ambientais, ganhou outras aplicagdes. Atualmente, ele também serve ao estudo
de variados fendmenos relacionados ao espaco urbano. Um deles, a violéncia,
talvez seja o que mais preocupe os moradores das grandes e médias cidades

brasileiras.

Como resultado do trabalho conjunto do Instituto Nacional de Pesquisas
Espaciais (Inpe) e da Universidade Federal de Minas Gerais (UFMG), em
parceria com a Senasp e a Presidéncia da Republica, foi langado pelo Ministério
da Justica, em 2004, o Terra Crime, que é um software livre de
georeferenciamento, o qual mapeia areas de incidéncia criminal. A partir da
andlise do mapa e dos boletins, o Terra Crime permite o monitoramento e
facilita o controle da criminalidade em ambiente urbano, pois possibilita a

visualizagdo 4gil de estatisticas sobre crimes (Ministério da Justiga, 2003).

2.2.2 Panorama mineiro

De acordo com Viégas (2003), na mesma velocidade em que a sociedade
evolui, a criminalidade avanga sobre todos os segmentos e camadas da
populacdo. Em contrapartida, as agdes de prevengdo e combate ndo seguem o
mesmo ritmo, sobretudo porque, atualmente, esse tipo de trabalho demanda
“mais cérebro e menos miusculos”. Além dos pesquisadores, o comando da
Policia Militar de Minas Gerais também reconhece a importincia e a
necessidade da pesquisa e do estudo cientifico como ferramentas essenciais para

a elaboracdo de politicas, estratégias e acOes de prevencdo e combate a
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criminalidade. Essa mudanga na elaboracdo de politicas na drea de seguranca
publica possibilitou uma aproximagdo entre a Policia Militar e 6rgdos de
pesquisa e proporcionou uma andlise preditiva da criminalidade e da violéncia.
Até entdo, predominava a apresentacdo apenas de informacdes sobre o que ja

havia ocorrido (analise descritiva).

“Antes, a seguranga publica era a base da forca. Hoje, porém, ela é
realizada com base no conhecimento cientifico e tecnolégico”, salienta Beato,

citado por Viégas (2003).

Segundo o tenente—coronel Renato Vieira de Souza, citado por Viégas
(2003), a pesquisa cientifica é fundamental na elaboracdo do planejamento
estratégico da Policia Militar de Minas Gerais. A partir de 1990, a Policia
Militar intensificou a aplicacdo dos estudos cientificos e a tecnologia como
ferramenta de prevencdo e combate a criminalidade e a violéncia em Minas
Gerais.

O processo de mudanca da Policia Militar, que antes se pautava mais por
acdes de repressdo, também € constatado pelos cursos de formagdo de pracas
(soldados, cabos e sargentos) e oficiais. O curriculo inclui matérias como
Geoprocessamento, Estatistica, Sociologia, Filosofia e Direitos Humanos,
segundo Viégas (2003), o qual ainda afirma que a Policia Militar substitui o

empirismo pela pesquisa cientifica.

De acordo com Beato (2001b), em 1999, o Comando de Policiamento da
Capital da Policia de Minas Gerais desenhou um programa mais amplo,
denominado "Policia de Resultados", que passou a orientar o planejamento das
acdes de policia na cidade, tendo por base o mapeamento da criminalidade e o
fortalecimento do atendimento descentralizado as demandas da comunidade. A
utilizacdo do geoprocessamento e a criacdo dos Conselhos Comunitdrios de

Seguranca - CONSEP's, tornaram-se os pilares para a viabilizacdo dessa nova
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politica de policia. Seu principal objetivo é desenvolver programas de prevencio

da criminalidade com a participagdo da comunidade.

Ainda segundo esse autor, para cada uma das 25 companhias de policia
ha um Conselho Comunitdrio de Seguranca que cumpre a funcio de planejar,
junto com a policia, estratégias de policiamento e programas adequados as
necessidades da populagdo da sua drea. Os membros basicos de cada conselho
sdo os comandantes das companhias de Policia Militar, representantes da
prefeitura de Belo Horizonte, das associacdes e de outras entidades (Beato,

2001b).

Outro fato importante foi o lancamento, pela Secretaria de Estado de
Defesa Social de Minas Gerais, em 2004, do Boletim de Informag¢des Criminais,
com periodicidade trimestral, compondo, assim, o fornecimento de uma
estatistica criminal confidvel e de qualidade, configurando-se como uma
ferramenta gerencial importante e auxiliando no planejamento estratégico, tatico
e inclusive operacional, das a¢des dos 6rgaos que compdem o Sistema de Defesa

Social em Minas Gerais.

E meta do governo atual de Minas Gerais a sistematizacio e a
compatibilizacdo das bases de dados de seguranca publica do Estado, que serdo
plenamente alcancadas com a implantagdo do Sistema Integrado de Defesa
Social - SIDS. Trata—se de um sistema modular e integrado, que permitird a
gestdo das informagdes de Defesa Social relacionadas as ocorréncias policiais e
de bombeiros, a investigacdo policial, ao processo judicial e a execugdo penal,
respeitadas as atribuicdes legais dos érgdos que o compdem. Além disso, o SIDS
tem o objetivo de articular a integracdo das informacdes criminais ao

planejamento operacional das organiza¢des envolvidas.

O Nucleo de Estudos em Seguranga Publica (NESP), da Fundacdo Joao

Pinheiro, tem desempenhando um papel importante nesse processo de
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reestruturacdo da Seguranga publica, por meio de uma série de atividades que
vem desenvolvendo, dentre elas se destacando as do periodo de 2001-2002 como
seguem (Fundag@o Jodao Pinheiro, 2005):
> Organizagdo Policial e Combate a Criminalidade Violenta
(1997-2001) — trata-se de uma iniciativa para aplicar as informacdes da
pesquisa cientifica no geoprocessamento pela Policia Militar. Dentro
desse projeto também foi realizada uma pesquisa entre os policiais da
PMMG, com o objetivo de desenvolver um estudo da organizacdo e de
seus componentes, seus valores, seus problemas, etc.
» Plano Mineiro de Direitos Humanos (2001).
» Projeto de Combate a Violéncia no Hipercentro de Belo Horizonte
(2001-).
» Projeto de Desenvolvimento do Plano de Seguranca Publica do
Municipio de Belo Horizonte (2001-)
Esse mesmo Nicleo vem realizando, também, nos dltimos anos, 0s

seguintes cursos de Formacao de Recursos Humanos:

> CEGESP - Curso de Especializacdo em Gestido Estratégica de
Seguranca Publica (PMMG) - tem como objetivo desenvolver
conhecimentos, habilidades e atitudes dos oficiais majores e
tenentes-coronéis da Policia Militar, como gerentes dos niveis
estratégicos da organizacao, habilitando-os a cargos e funcdes superiores
dos niveis de comando, assessoria e ao cargo de coronel.

> CESP - Curso de Especializacio em Seguranca Publica
(PMMG).

> Curso de Estatistica e Andlise Criminal (Ministério da Justi¢a) —
tem como objetivo desenvolver conhecimentos estatisticos e habilidades
analiticas em profissionais da seguranca publica que atuem nas dreas de

producio estatistica, andlise criminal e planejamento operacional.
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Nesses ultimos anos, o Centro de Estudos de Criminalidade e Seguranca
Publica (Crisp) e o Laboratério de Estatistica Espacial (LESTE) da Universidade
Federal de Minas Gerais (UFMG) apresentaram os seguintes trabalhos ligados a

area de Seguranga Publica (UFMG, 2005):

> Regionalizacdo do Estado de Minas Gerais Segundo as Taxas de
Criminalidade Violenta e de Mortes por Homicidios no Periodo de 1996
a 2000 (Castro et al., 2004).
> Comparagdo de Dados de Homicidios entre Dois Sistemas de
Informagao em Minas Gerais (Castro et al.,2003).
> Atlas da Criminalidade de Belo Horizonte (Crisp, 2000-2002).
> Criacdo de uma Biblioteca de Sub-rotinas de Andlise Estatisticas
Integrada ao Sistema de Informacdo da Policia Militar de Minas Gerais
(Crisp,2001-). De acordo com o resumo, este trabalho consiste em
consultoria e assessoria para criacdo de uma biblioteca de sub-rotinas de
andlise estatistica integrada ao sistema de informacdes a ser adquirido
pela PMMG. Essa biblioteca serd capaz de gerar andlises estatisticas de
dados georeferenciados das ocorréncias de crime e atuagdo policial para
auxiliar a tomada de decisdes no combate e controle da criminalidade do
Estado de Minas Gerais. A principal caracteristica do sistema em
desenvolvimento é reunir, num s6 elemento, dados provenientes de
diversas fontes, tornar facil sua manipulacdo e atualizagdo, e apresenta-
los jA4 no formato de relatérios de andlise estatistica, permitindo
comparacdes e andlises.
A Universidade Federal de Lavras (UFLA), em convénio com a 6%
Regido da Policia Militar de Minas Gerais (6* RPMMG) e com o 8° Batalhdo da
Policia Militar de Minas Gerais (8° BPMMG), nos dois ultimos anos,

apresentou, também, alguns trabalhos ligados a drea de Seguranga Ptblica:
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> Comparagdo dos indices de criminalidade entre municipios de
mesmo porte populacional do Estado de Minas Gerais (Kataoka et al.,
2004a);

> Andlise estatistica da influéncia do indice de desenvolvimento
humano municipal no indice de criminalidade do Estado de Minas
Gerais no ano de 2000 (Kataoka et al., 2004b);

> Uso de Séries Temporais na andlise de dados de Seguranga

Publica no municipio de [jaci (MG) (Teixeira & Safadi, 2004);

> Uma proposta para o auxilio na educag@o continuada da Policia
Militar (Abilio et al., 2005);
> Aplicacdo da Estatistica Basica na Gestao da Seguranca Publica

(Aragjo et al., 2005);

> Um estudo preliminar da Seguranca Publica na Regido Sul de

Minas Gerais (Teixeira et. al., 2005).

Diante do exposto, percebe-se que, através de metodologias estatisticas,
a Policia Militar, especialmente a de Minas Gerais, vem tentando obter respostas
aos seus questionamentos, promovendo, assim, uma mudanca na concepg¢ao da
Gestao da Qualidade na Seguranca Publica, com tomadas de decises baseadas
em andlises cientificas.

Neste trabalho, para avaliar os dados de criminalidade violenta em

Minas Gerais, foi utilizada inferéncia baseada em intervalos estatisticos.

2.3 Intervalos estatisticos
2.3.1 Generalidades

Chama-se amostra aleatéria de dimens@o n a um conjunto de n varidveis
aleatérias Y,,Y>, ...,Y, independentes e identicamente distribuidas (i.i.d). A fim
de seguir a ortodoxia da simbologia estatistica, deve-se dizer que antes da

amostragem ser realizada, tem-se n varidveis aleatérias Y,Y», ...,Yn; depois de
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efetuada a amostragem, tem-se um conjunto de dados que constituem a amostra
observada yy, ya,-.., ¥n-

Como citado em Guerra & Donaire (1982), o processo de indugdo que se
pretende realizar sobre uma populacido pode ser feito, a partir de uma amostra,
de duas maneiras:

1*) Estimag¢@o: o processo que usa os resultados extraidos de uma amostra para
produzir inferéncias sobre a populagao.

Existem dois tipos de estimagdo:

D Por ponto: quando, a partir da amostra, procura-se obter um tnico
valor de certo pardmetro 0 (funcdo dos valores populacionais).
Exemplo: Y (média amostral) é uma estatistica (funcdo de valores
amostrais) usada para fazer uma estimagdo por ponto do pardmetro
U (média populacional).

1) Por intervalo: quando, a partir da amostra, procura-se construir um

intervalo de variagdo [T,,T,]| (em que T, e T, sdo estatisticas) com

certa probabilidade de conter o verdadeiro valor do pardmetro
populacional 6. Exemplo: obter um intervalo que contenha G?
(variancia populacional) com 95% de probabilidade, a partir de S?

(varidncia amostral).

2%) Testes de Hipétese: € o processo que usa os resultados extraidos da amostra
para testar valores de certos pardmetros da populacdo (testes paramétricos) ou
para testar a natureza da distribuicdo da populagdo (testes ndo-paramétricos ou
de aderéncia).

Outros dois conceitos importantes sdo o de estimador e de estimativa.

Segundo Mood et al. (1974), o estimador (é)é qualquer estatistica (fungdo

conhecida de valores aleatérios observados que € por si s6 uma varidvel
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aleatdria) cujos valores sdo usados para estimar T(0), em que T(-) é uma funcio
do parametro 0. J4 a estimativa é o valor numérico obtido pelo estimador numa
certa amostra. Entdo, retomando o exemplo da estimacdo por ponto da média
populacional (W), o estimador pelo método dos quadrados minimos seria dado

n
por fL:Y:ZYi / n (representado por letras maidsculas) e a estimativa por

i=1

y=>y / n (letras mindsculas).
i=1

Neste trabalho, foi dada uma atengdo especial para a estimagdo por
intervalo.

Hahn & Meeker (1991) afirmam que, quando se tenta retirar conclusoes
sobre a populagdo de uma amostra aleatéria selecionada apropriadamente,
intervalos estatisticos desempenham um papel central na quantificacdo da
incerteza, e fornecem um importante suplemento na estimagao pontual.

Guerra & Donaire (1982) relatam que os estimadores sdo varidveis
aleatérias, muitas vezes continuas e as estimativas obtidas quase certamente
serdo distintas do valor do parametro (a probabilidade €, em geral, praticamente
nula), ou seja, quase certamente estar-se-4 cometendo um erro de estimagao.
Sendo assim, surge a idéia de se construir um intervalo em torno da estimativa
por ponto, de modo que esse intervalo tenha uma probabilidade conhecida de

conter o verdadeiro valor do pardmetro.

Virios intervalos estatisticos podem ser calculados de uma amostra de
dados. O intervalo apropriado depende da aplicacdo especifica e pode-se fazer

uso de intervalos estatisticos unilaterais ou bilaterais.
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2.3.2 Intervalos de confianca
2.3.2.1 Definicao

Os intervalos de confianca quantificam o conhecimento, ou a falta dele,
sobre um parametro ou alguma caracteristica de uma populacio baseada em uma
amostra aleatoria (Hahn e Meeker, 1991).

Portanto, um intervalo de confianca pode ser definido como:

Seja (Y4, Ys,...., Y,) uma amostra aleatéria de tamanho n, de densidade f(y;0),
em que o parametro 0 pode ser um escalar ou um vetor (dois ou mais

parametros) e seja T(0) uma funcdo do parametro 0 a cuja estimacio interessa
proceder. Em particular, se ©(0) =0, cai-se na estima¢do do préprio parametro,
que foi o caso utilizado neste trabalho (a simbologia T(0) serd “abandonada” em

detrimento de utilizar apenas 0).

SejamT, = T,(Y,.Y,,....Y,) . T, = T,(Y,.Y,....Y,), T, < T,,

duas estatisticas tais que:
P(T,<6<T,)=1-a O<o<l (13)

Assim, 1-o traduz o coeficiente de confianca que se tem em que uma
particular amostra d4 origem a um intervalo de confianga bilateral (t;,t,), que
compreenda o verdadeiro valor do parametro O (para maiores detalhes ver

Murteira, 1990).

2.3.2.2 Interpretacao
Um intervalo de confianga a 100(1-0)% para uma quantidade
desconhecida 6 pode ser interpretado da seguinte forma: se repetidamente forem

calculados tais intervalos (t;,t;) de muitas amostras aleatérias independentes,
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mas sob as mesmas condicdes, em 100(1-0t)% dos intervalos devem, ao longo
do tempo, conter corretamente o verdadeiro valor de 6.

Na prédtica, comumente, mas menos precisamente, um intervalo de
confianca bilateral € descrito por uma declaragdo tal como: com 100(1-01)% de
confianga pode-se afirmar que o verdadeiro valor de 0 estd contido no intervalo
entre T, e T,. De fato, o intervalo observado contém ou ndo 6. Entido
100(1-0))% refere-se ao procedimento para construc¢do do intervalo estatistico, e

nio ao intervalo observado por si s6 (Hahn & Meeker, 1991).

2.3.2.3 Exemplo: Intervalo de confianca (IC) bilateral 100(1-0)% para a
média p de uma populacido Normal com variancia 62 conhecida

Para esse tipo de intervalo, as referidas estatisticas T, e T, seriam

respectivamente Y—zo/csY e ?+ZO/G?, portanto o IC é construido de acordo
2 2

com a seguinte expressao:

P(T,<6< T2):P(§?—z%csY <u<§_(+z%6?)=l—oc (14)

em que:
Y = média amostral;

z o) = quantil (0v/2) de uma distribui¢do Normal Padrao;
2

. ~ o c
0 = desvio padrdo da média amostral: 6, =—

Jn
A interpretacdo para esse tipo de intervalo pode ser feita da seguinte

forma: se forem selecionadas 100 amostras da mesma populagdo e tamanho n,
obter-se-d0 100 estimativas de Y, com as quais serdo construidos 100 IC para

U, sendo que os valores de ZO/ € Oy serdo os mesmos para todas as amostras
2

(fixos).

28



Se 0=5%, pode-se esperar que 95 dos IC contenham o verdadeiro valor

de p e 5 ndo contenham o valor de L, como ilustra a Figura 1 (Morettin, 2000).

» =2

|

T
L

i ‘ t » amostras
1 2 3 4 5... 100

FIGURA 1 Representacdo genérica dos IC para p de 100 amostras da mesma
populagado e tamanho n.

Observando a Figura 1, verifica-se que o IC da 5* amostra ndo conteria o
verdadeiro valor de [, sendo que ainda haveria mais 4 amostras nessa mesma
situacdo até completar o total de 100 amostras.

Logo, em uma amostra qualquer, a probabilidade de que o IC contenha o
verdadeiro valor da média (W) é de 95%. Portanto, corre-se o risco de 5% de que
ele ndo contenha esse valor.

Vale salientar que essa forma de interpretar um intervalo (sendo que a
Figura 1 € especifica para esse exemplo) pode ser utilizada para os outros
intervalos que serdo discutidos a seguir, resguardando as devidas

particularidades de cada um.
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2.3.3 Intervalos de predicao
2.3.3.1. Definicao

Um intervalo de predi¢do contém uma ou mais futuras observagdes, ou
alguma funcdo de tais futuras observagdes, de uma populagdo amostrada

previamente (Hahn & Meeker, 1991).
Entdo, um intervalo de predicao pode ser definido da seguinte forma:

Seja (Y4, Yo,....,Y,) uma amostra aleatéria (passada) de tamanho n, de

densidade f (- ; 8) em que o pard@metro 6 pode ser um escalar ou um vetor.

SejamT, = T,(Y,,Y,,....,Y )e T, =T,(Y,,Y,,....Y, ), T, < T,
duas estatisticas baseadas na amostra observada. Seja (X, X,...,X;,) uma

amostra aleatéria futura de tamanho m da mesma distribuicio f(-;0).

Suponha-se que a amostra futura seja retirada independentemente da amostra

passada. Seja T =T(X,,X,,...,X,, ) uma estatistica baseada na amostra futura.

Agora, se T, e T, sdo determinadas, entdo:
P(T,<T<T,)=1-a O<a<l (15)

Assim, 1-a traduz o coeficiente de confianga que se tem, em que uma
particular amostra passada d4 origem a um intervalo de predicdo bilateral (t;.t,),
que compreenda o verdadeiro valor de T de uma amostra futura (para maiores
detalhes ver Patel, 1989).

De acordo com Fertig et al. (1980), tais intervalos t€ém importancia
prética em projetos de confiabilidade. Patel (1989) comenta que um intervalo de
predicdo € um intervalo o qual usa resultados de uma amostra passada para
conter resultados de uma amostra futura de uma mesma populagdo com uma

probabilidade especificada.

30



Segundo Whitmore (1986), livros de Estatistica Bésica invariavelmente
introduzem o tdpico de predi¢cdo no contexto de regressdo simples para um
modelo bivariado normal. Ainda segundo esse autor, deveria ser mais
apropriado, contudo, introduzir o tdpico em conjuncdo com a inferéncia

univariada normal.

2.3.3.2. Interpretaciao

A interpretacdo de um intervalo de predicdo com grau de confianga de
100(1-0)% para conter, por exemplo, uma observagdo futura é dada a seguir: se
repetidamente forem calculados tais intervalos (t;,t;) de muitos pares de
amostras aleatdrias independentes (computados dos dados da primeira amostra
para conter um valor de uma segunda amostra futura) , em 100(1-0t)% dos
intervalos deve, ao longo do tempo, conter corretamente o valor da observacdo
futura. Como no caso do intervalo de confianga, o 100(1-a)% refere-se ao
procedimento usado apara construir o intervalo de predi¢do e nio para qualquer
intervalo que é computado (Hahn & Meeker, 1991).

Os intervalos de predicdo tém geralmente comprimentos mais largos
quando comparados com os intervalos de confianga porque existem duas fontes
de variacdes envolvidas na construcdo deles. A primeira delas é que pardmetros
desconhecidos precisam ser estimados usando dados passados e a segunda, que

uma amostra futura traz uma variacdo aleatéria adicional (Patel, 1989).

2.3.4 Intervalos de tolerancia
2.3.4.1 Definic¢ao

Como citado na secdo 2.3.2, os intervalos de predi¢do sdo necessdrios
para predizer uma unidade futura ou um pequeno nimero delas. No caso em que

se deseja tirar conclusdes de um nimero relativamente grande de observacdes
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futuras, baseadas em dados de uma amostra aleatéria da populag@o de interesse,
conceitualmente, pode-se também construir intervalos de predi¢cdo para tais
situacdes como, por exemplo, intervalo de predi¢do para conter todos os 100,
1000 ou qualquer m. Contudo, tais intervalos freqiientemente sdo muito longos,
além disso, pode ser que o nimero de unidades futuras de interesse seja
desconhecido ou conceitualmente infinito. Entdo, nestes casos, podem ser
calculados intervalos de tolerancia. Tais intervalos cont€m pelo menos uma
propor¢ao especificada de unidades de uma populagdo amostrada, com um grau

de confianga pré-estabelecido de 100(1-00)% (Hahn & Meeker, 1991).

Portanto, um intervalo de tolerdncia para conter pelo menos uma

proporg¢ao Y da populagio pode ser definido da seguinte forma:

Seja (Y;, Ys,...,Y,) uma amostra aleatéria de tamanho n, de

densidadef (y ; 6), em que o parametro 0 pode ser um escalar ou um vetor.

SejamT, = T,(Y,.Y,,...Y,) . T, = T,(Y,.Y,.....Y,), T, < T,

7z

duas estatisticas. Entdo, P, (T, <Y< T,) € conhecida como a cobertura do

intervalo [T,, T, ].

Sejam 7 e 1-o duas constantes tais que 0<y <1 e O<1-o <1. Assim se T

e T, sdo determinados tais que:
P[P, (T,<Y<T,)2y]|=1-a (16)

Dessa forma, 1-a traduz o coeficiente de confiangca que se tem em que
uma particular amostra dd origem a um intervalo de tolerancia bilateral (t;,t;)
que contenha pelo menos uma proporcdo Y da populagdo (para maiores detalhes
ver Patel, 1986).

Tietjen & Johnson (1979) ressaltam que, no controle estatistico da

qualidade, a intencdo € expor um intervalo onde se espera que uma fracdo
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especificada de uma amostra estatistica esteja contida quando o processo estd
sendo controlado. O intervalo de tolerdncia ajusta essa descri¢do
satisfatoriamente. Essa observacdo é particularmente licida para mostrar a
predominancia dos intervalos de confianga (IC) sobre os intervalos de predi¢do e
de tolerdncia, mesmo em situacdo em que o IC ndo € o mais indicado, como

neste caso.

Hahn & Chandra (1981) comentam que, algumas vezes, em aplicacdo de
controle de qualidade requer-se a obtencdo de intervalos de tolerdncia para as
distribuicdes Binomial e Poisson. Segundo Patel (1986), entre os vdérios
problemas estatisticos que aparecem no processo de controle de qualidade de
producdo em massa, é importante determinar os limites de tolerdncia em que a

variabilidade do produto é conhecida por conter fatores aleatdrios.

O problema de determinar limites de tolerancia foi tratado inicialmente
por Wilks (1941) dentro de uma abordagem ndo paramétrica. J4 em 1942, esse
mesmo autor trabalhou o caso paramétrico, sendo que, em 1943, Wald estendeu
os resultados de Wilks para distribuicdes multivariadas. Mas somente em 1946,
com Wald & Wolfowitz, é que foram realizados os primeiros estudos de limites
de tolerdncia para uma distribuicao normal, sendo até hoje o artigo mais citado
em qualquer referéncia sobre o assunto, o que motivou ter sido utilizado como

procedimento neste trabalho.

2.3.4.2 Interpretacao

A interpretacdo de um intervalo de tolerancia com grau de confianca de
100(1-0)% para conter pelo menos uma propor¢do Y da populacdo é dada a
seguir: se repetidamente forem calculados tais intervalos (t;,t;) de muitos

grupos independentes de amostras aleatérias, em 100(1-a)% dos intervalos
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devem, ao longo do tempo, corretamente ser incluidos pelo menos 100%7y dos
valores da popula¢do (Hahn & Meeker, 1991)

Como os intervalos de confianga e predi¢do, o 100(1-01)% refere-se ao
procedimento de construgdo do intervalo de tolerancia e ndo a qualquer intervalo
particular que é computado. A proporcao atual da populagdo contida dentro do
intervalo de tolerdncia é desconhecida porque essa propor¢do depende de

parametros desconhecidos.

2.4 Intervalos estatisticos para uma variavel aleatéoria que obedece ao

modelo Y=p+& com distribuicio Normal (Modelo simples Normal)

2.4.1 Distribuicao Normal

A distribuicdo Normal é a mais importante distribui¢do de probabilidade
em estatistica. As razdes para isso sdo muitas, mas algumas delas podem ser
enumeradas: a) a maioria das técnicas empregadas na estatistica € baseada na
distribuicdo normal; b) indmeros sdo os fendmenos aleatérios cujos
comportamentos podem ser descritos precisamente ou de forma aproximada pelo
modelo probabilistico normal; c) a distribui¢do normal € a forma limitante de
muitas outras distribuicdes de probabilidades, como conseqiiéncia do teorema
central do limite; d) muitas estatisticas apresentam distribuicdes assintdticas
normais, ou seja, a distribui¢do da estatistica se aproxima da normal & medida
que o tamanho da amostra cresce (Ferreira, 2005).

Uma varidvel aleatdria Y € definida por ser distribuida normalmente se a

sua densidade é dada por:

2
£(¥1.0) = ———exp —1(Y;MYJ (17)

\/ﬁcy 2{ o,

—o0 <y < oo, —Oo<uy<°°, Gy>0
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em que U € a média e o, € o desvio padrao.

Como ressaltam Hahn & Meeker (1991), a sensibilidade de um intervalo
para a suposicdo de normalidade depende do tipo especifico de intervalo, da
populagdo ou processo que estd sendo estudado, e do tamanho da amostra, pelo

menos de 20 a 30 observagdes.

2.4.2 Modelo Y=p+¢€ com distribui¢cio Normal

Seja Y uma varidvel aleatdria de interesse. Pode-se usar a esperanca de
Y igual a p (E[Y]=p,) e a varidncia de Y igual a o] (Var[Y]zGi) para
descrever de maneira resumida a sua natureza, expressando, entdo, a varidvel Y
como uma soma U+€, em que € é uma varidvel aleatéria com esperanca igual a
zero e variancia igual a variancia de Y, 05. Assim, € representa os indimeros
fatores que, conjuntamente, fazem as observacdes de Y oscilarem em torno de

U,. Esse modo de expressar Y pode ser chamado de modelo simples (Charnet et

al., 1999).

No caso particular de Y ter distribui¢cdo normal (N(uy,ci)) o modelo

simples € caracterizado por:
Y=n+¢
W, :cons tan te

8~N(O,G§)

Vérios tipos de intervalos estatisticos podem ser construidos
considerando-se o modelo simples normal, contudo, neste trabalho, foram

citados apenas alguns deles.
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2.4.3 Intervalo de Confianca para a média populacional (1) com variancia

0?2 desconhecida

Seja uma amostra aleatéria (Y,Y>,...,Y,) de tamanho n e as estatisticas

S ) )
Y =, um intervalo de confianca
n

+t -
n (o/2;n-1) \/_

bilateral 100(1-0))% para o parametro [ pode ser descrito pela expressdo 18:

=i

S
T =Y, —tgmn \/HH eT, =

= S . S
P[Tl <6 STz] = P|:Yn ~L2non \/HH SUSY, +tg 0 T; } =l-o0  (18)

(desvio padrao amostral);

n-1

t /21 = (0V2) quantil da distribuigdo t com n-1 graus de liberdade.

Sendo Y, e S, estimadores, respectivamente, da média e do desvio

padrdo populacionais pelo método dos quadrados minimos.

Um intervalo de confianca para a média populacional ndo é sensivel
para desvios de normalidade na populagdo amostrada, a menos que a amostra
seja bem pequena e esses desvios pronunciados, sendo entdo considerado um
intervalo robusto, justificado pelo Teorema Central do Limite (Hahn & Meeker,

1991).
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2.4.4 Intervalo de predicio para a média de m futuras observacoes ()_(m)

Seja (Y1,Yy,...,Y,) uma amostra aleatéria de tamanho n, (Xi, Xa,...,Xm)

uma amostra aleatdria futura de tamanho m de uma mesma distribuicdo e as

estatisticas T, =Y, —t 5., n,/ ~eT,=Y, +t 2y n,/ —; um intervalo

de predi¢do bilateral com grau de confianga 100(1-0t)% para a média de m

futuras observacdes pode ser descrito pela expressdo 19:

P[T, <T<T,]|= P{ '~ CazmSh i+ls>‘<ms? +gy2mSa /i 1} 1-a (19)
m n m n

Da mesma forma que o intervalo de confianga para a média, esses
intervalos sdo bastante insensiveis para desvios de normalidade, a menos que a
amostra dada ou a amostra futura sejam muito pequenas, ou com desvios

acentuados.

2.4.5 Intervalo de predicio para uma observacao futura

Um intervalo de predi¢do para uma observacdo futura simples é um
intervalo que, com um grau de confianga especificado, conterd a préxima
(ou alguma outra especificada) observag¢do selecionada aleatoriamente da
populacdo, sob as mesmas condi¢des da amostra inicial.

Esse intervalo € um caso particular de (19) para m=1 e pode ser descrito

pela expressao 20:

IA

P[T <T<T]= P{ Lz Sa 1+lsxi
n

- / 1
Y, 2 1)S 1+; }:l—oc 20)
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2.4.6 Intervalo de tolerancia para conter pelo menos Y% da populacio com
um grau de confianca de 100(1-a) %

Para construcio dos intervalos de tolerincia, considerando uma
distribuicdo normal, é necessdrio calcular primeiro o fator de tolerancia (k).

Odeh (1978) determinou valores exatos para k-fatores de tolerdncia
usando integragdo numérica. Contudo, vérios procedimentos foram
desenvolvidos para o cdlculo aproximado de k, como, por exemplo:

I) Aproximacao de Wald & Wolfowitz (1946);
II) Aproximagdo de Weissberg & Beaty (1960);
III) Aproximagdo de Howe (1969).

Para uma amostra aleatdria de tamanho n, o procedimento I s6 pode ser
utilizado nos casos em que Vv (graus de liberdade) é igual a n-1. J4 os
procedimentos II e III podem ser utilizados quando v#n-1, que ocorrem nos
célculos dos limites de tolerdncia no contexto da regressdo (em que V estd em
funcdo do ndmero de parametros envolvidos - v=n-p), em modelos de efeitos
aleatérios, em dados com erros de mensuracao, entre outros.

Contudo, quando v for muito maior do que n, os procedimentos II e III
sdo bem menos precisos do que o método exato (para maiores detalhes veja
Eberhardt et al., 1989).

Neste trabalho, foi utilizada a aproximacdo de Wald &
Wolfowitz (1946), como comentado na se¢do 2.3.3.1. Portanto, seja, uma

amostra aleatéria (Y,Y5,...,Y,) de tamanho n e as estatisticas

S -1 S -1
T, =Y, —kS, 2n— e T,=Y, +kS, 2n— ; um intervalo de tolerancia
X(l—oc;n—l) X(l—oc;n—l)

bilateral para conter pelo menos Y% da populagcdo com um grau de confianca de

100(1-01)% pode ser descrito pela expressao 21:
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PIP,| ¥, —ks, -1 cv<¥ ks, -2l syl=1a @
X(l—(x;n—l) X(l—(x;n—l)

em que k € o fator de tolerancia, sendo a raiz da equacdo 22.

1/\/;+k

1
Ef -k

e Pdt=1y 22)

Segundo Wald & Wolfowitz (1946), os limites de tolerincia calculados

pela expressdao 21 diferem dos valores exatos pela magnitude na ordem de

1 . ) . . . .
O(—zj, isto é, essa diferenca aproxima-se de zero rapidamente (na velocidade
n

de n?) a medida que n — o= . Como um exemplo ilustrativo, se n, o tamanho da
amostra, dobra, a diferenca fica quatro vezes menor; se triplica, nove vezes
menor, e assim por diante.

Os intervalos de tolerncia tendem a envolver inferéncias sobre as
caudas das distribui¢des, justamente onde os desvios de normalidade sdo mais
pronunciados. Por essa razdo, tais intervalos devem estar seriamente
comprometidos quando a distribui¢do basica ndo € normal, especialmente para
altos niveis de confianca e quando a propor¢do da populagio a ser contida dentro
do intervalo estd préoxima de 1 (Hahn & Meeker, 1991).

Em 1984, Canavos & Koutrouvelis examinaram a robustez dos limites
de tolerancia da expressdo 21 para distribuicdo normal baseados em simulagao
computacional, em que as distribui¢des gama e t foram usadas como modelos
geradores. Os resultados indicaram que os limites de tolerancia normal sdo
sensiveis a desvios de normalidade quando k-fatores de tolerdncia sdo
selecionados para cobertura excedendo a 0,9. Razodvel robustez € achado para
cobertura de 0,9, bem como para distribuicdes basicas que ndo tem caudas

extremamente pesadas e nem altamente enviesadas.
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2.4.7 Comparacio entre os intervalos no modelo simples normal

Para o modelo simples normal (Y =p+¢) pode-se verificar que o
intervalo de tolerancia (IT) é uma conjugacdo do intervalo de predi¢do (IP) com
o intervalo de confianga (IC), isto é, o IT é uma “correcao” que se faz no IP por
causa da incerteza da média dada pelo IC. Entdo, para verificar tal afirmacio,
pode-se aumentar o tamanho da amostra, fazendo com que tenda ao infinito
(n—>o0) e, dessa forma, o intervalo de confianca para a média populacional

(Ky ), utilizando a expressdo 18, vai tender para o proprio valor de |, uma vez

que:

>0

Jn

Y -,

Logo,

= S
Yn * t(a/z;n—l) \/E—H — Uy (23)

J4 no caso do intervalo de predi¢do para uma observacido futura,
considerando a expressao 20, tem-se que:

L—>0

Jn

t —Z

(a/2;n-1) (a/2)
S, =0,

Portanto,

= , 1
Y, £ g Saq/1+ n - Uy 24,0y (24)
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Para o intervalo de tolerancia para conter pelo menos uma propor¢ao 7y

da populagdo, primeiramente deve-se determinar o fator de tolerancia (k). Entdo,
através da expressao 22, tem-se que:

L—>0

Jn
k—z,, (quantil ¥/2 de uma distribui¢do N~(0,1))
Logo,

k

1
1 ﬁﬂ( -%/2 1 J' -%/2
— e dt > — e fdt=y (25)
\2T j %*k V2T J

N —eo

E, utilizando a expressdo 21:

n-1

- 1
X(l—u;n—l)

Entdo,

<

n-1
LEKS, 57— S U, 22,06, (26)
X(l—ot;n—l)

Verifica-se, portanto, que, se o valor da propor¢do Yy do intervalo de
tolerincia for muito proximo ao grau de confianca (1-o0) do intervalo de
predicdo, as expressdes 24 e 26 sdo praticamente idénticas, uma vez que
L) = 2y -

Estes argumentos se prestam, pois, para justificar afirmacido de que o

intervalo de tolerdncia é uma “correcdo” do intervalo de predicdo pela

incorporagdo da incerteza da média expressada pelo intervalo de confianca.
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2.5 Regressao linear simples

Retomando o modelo simples Y =u+¢ (definido na secdo 2.4.2),

considere-se agora, a existéncia de uma outra varidvel, X, com alguma relacio
com a varidvel Y, o que sugere uma maneira alternativa de estudar Y, tendo
como base informagdes sobre X (Charnet et al., 1999).

A regressdo é exatamente a busca de um modelo que estabelece uma
relacdo funcional entre duas varidveis. Especificamente, os métodos que
estabelecem relagdes lineares para os pardmetros de um modelo entre duas ou
mais varidveis sdo denominados métodos de regressao linear (Ferreira, 2005).

Os primeiros trabalhos com regressdo comegaram a ser desenvolvidos a
partir de 1877, com Francis Galton estudando o coeficiente de reversdo
(atualmente regressdo) e Adock com a avaliagdo da regressdo simples com erro
na varidvel independente, sendo que em 1887, Francis Galton lancou o livro
intitulado Teoria da Regressdo (Cordeiro, 2002).

£ [T )

Uma regressdo linear é considerada miuiltipla quando existem “p
pardmetros envolvidos no modelo. Entdo, quando “p” for igual a 2, serd
considerado um caso particular, denominado regressao linear simples.

Neste trabalho, foi analisada a relacdo funcional linear entre o nimero
de crimes violentos (CV) e o ano, bem como o indice de criminalidade violenta

(ICV) e o0 ano, no periodo de 1991 a 2004, utilizando, para tal fim, o modelo de

regressdo linear simples, que serd definido a seguir (se¢do 2.5.1).

2.5.1 Modelo de regressao linear simples (MRLS)

De acordo com Charnet et al. (1999), podem-se considerar duas
maneiras para obtencdo de uma amostra: valores de X prefixados e, para estes
valores, obtengdo de observagdes independentes de Y, ou obten¢do de uma
amostra aleatdria de (X,Y) bivariada. Em ambos os casos, tem-se uma amostra

de tamanho n, sendo X;,X,...,X, 0s valores prefixados de X, ou os valores
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observados de X, e y,¥a,....yn OS correspondentes valores observados de Y
(varidveis aleatorias).

Neste trabalho, o valor da varidvel “ano” foi prefixado, ou seja, ndo foi
aleatéria. Entdo, para todas as expressdes a serem apresentadas, serd considerado
esse caso.

Um modelo de regressdo linear simples pode ser apresentado na forma
geral pela equacdo 27 (Ferreira, 2005):

Y, =B, +Bx, +& (27)
em que:
1<1 < n (tamanho da amostra);
Y;:varidvel dependente (ou varidvel resposta) associada a i-ésima observacao;
x;:varidvel independente (ou varidvel auxiliar) associada a i-ésima observacao;
Bo:coeficiente linear ou intercepto;
B1. coeficiente de regressio;

€;: erro aleatorio associado a i-€sima observagao.

2.5.2 Estimacéo de By e B; empregando o método dos quadrados minimos
ordinérios

Para a estimacgdo dos pardmetros, comumente, sdo empregados o método
dos quadrados minimos e o método da maxima verossimilhanga, que conduzem
aos mesmos estimadores. A ressalva que deve ser feita é que, no caso do método
da médxima verossimilhancga, deve-se assumir a normalidade para a distribui¢io
dos erros, sendo, entdo, mais restritivo do que o método dos quadrados minimos,
que ndo necessita de nenhuma pressuposicdo (Ferreira, 2005)

O método dos quadrados minimos determina os estimadores de By e B;

que minimizam a soma de quadrados dos erros. Entdo, utilizando (27), tem-se:
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S= Ze _Z[Y B, +Bx,)] (28

em que S terd o seu minimo quando as derivadas parciais em relagdo a B, e

B, forem nulas.

aBo —2;[Y (B +Bx,) | (29)

8131 —2;“[3{ (B, +B,x, ](xi) (30)

igualando 29 e 30 a zero, obtém-se os estimadores 31 e 32:
B,=Y -Bx 31)

i
— =1
p="F"7"" (32)
i=1
em que X e Y representam, respectivamente, as médias da varidvel independente

e dependente.

Se o teste da segunda derivada for feito, serdo obtidos como resultados

2 2 2 n n
a 852 ’E)S; e 98 , respectivamente, 2n, Zfo e 2zxi_ Logo, as
9B," 9B BB, = =

expressoes 33 e 34 serdo sempre positivas, indicando que realmente S tem

par

minimo em (BO,BI ) :

s as [ as | n
9, 9B {BBOBBJ ‘4“[2(’“ - } G

2°S a2s
== =2n+2) x: (34)
B’ 3131 Zl
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Pode ser demonstrado que os estimadores de quadrados minimos sdo

lineares ndo tendenciosos de variancia minima (Hoffmann e Vieira, 1998).

2.5.3 Diagnéstico das pressuposicoes basicas

Segundo Ferreira (2005), se inferéncias forem realizadas no MRLS, os
erros (varidvel aleatéria ¢€;) deverdo assumir um modelo especifico de
probabilidade e devem ser homocedasticos (ter varidncia constante).

Neste trabalho, foi pressuposto que o modelo de probabilidade do erro
era 0 modelo normal, com E(g)=0 e Var(g,)=0" , isto &, € ~N(O,02); por
conseguinte, supde-se, também, que os erros nao eram correlacionados
(E[Sisj] =0 parai# j) .

O diagnostico das pressuposi¢des sobre os erros pode ser feito por meio

dos seus estimadores, denominados residuos (éi =& =Y, —Yi), utilizando a
andlise visual do esbogo de alguns graficos e/ou testes estatisticos descritos a
seguir.

(i) Pressuposicdo I: os erros t€ém variancia constante

Para um dado valor de x, a variancia do erro € é sempre 6°, denominado

variancia residual, isto €, E[82] =0". Nesse caso, o erro é dito homocedastico.
Para a verificagdo dessa pressuposi¢cdo pode-se fazer andlise gréfica,
esbocando os valores de y ajustados versus os residuos, pois, se a variancia for

constante, os residuos se distribuem aleatoriamente em torno da média zero,

como pode ser observado na Figura 2:
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FIGURA 2 Grificos dos residuos versus os valores preditos para quatro
exemplos: (a) situacdo ideal; (b) modelo ndo linear; (c) elemento atipico; (d)
heterocedasticidade.

Na Figura 2, o gréfico (a) representa justamente a situacdo ideal, o que
sugere que a variancia € constante; (b) sugere uma mudanca na forma estrutural
do modelo ajustado por n@o apresentar um comportamento linear; (c) apresenta
um elemento atipico que pode ser considerado um outlier (valor discrepante), e
que talvez deva ser retirado para uma melhor adequacdo do modelo; (d) indica
que os residuos ndo devem ter variancia constante, ou seja, sao heteroceddsticos;
nesse caso, pode ser necessdria uma transformacdo na varidvel resposta, ou a
utilizacdo do método dos minimos quadrados ponderados (Hahn & Meeker,

1991).
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(i1) Pressuposi¢do II: normalidade dos erros
Os erros devem ter distribuicio Normal (€ ~ N(0,6°)), sendo que essa

pressuposicao é necessdria para que possam ser utilizadas as distribuicdes de t e
F para testar a hipétese a respeito dos valores dos parametros o e 3; ou construir
intervalos de confianga, por exemplo, para E[Y}].

Para testar a suposi¢cdo de normalidade de uma varidvel aleatéria por

meio de uma amostra aleatéria X,X,,...,X, pode ser utilizado o teste de

Shapiro-Wilk proposto em 1965, com a estatistica W (Ferreira, 2005)

apresentada em 35:

n 2
W= 7 (35)

A expressao 35 € dependente do coeficiente a;, que é denominado por
melhor estimador linear ndo-viesado normalizado do valor esperado das
estatisticas de ordem da distribui¢do normal padrdo. A determinagdo exata
desses coeficientes é dependente da determinagdo exata dos valores esperados e
da matriz de variancias e covariancias das estatisticas de ordem da distribui¢io
normal padrao (Ferreira, 2005).

Para avaliar ainda essa pressuposicdo, pode ser esbogcado o grifico dos
quantis tedricos da distribuicdo Normal Padrdo versus os residuos padronizados.
Entdo, se os pontos estiverem proximos da reta da 1* bissetriz (sendo as escalas
dos 2 eixos cartesianos as mesmas), este fato € um indicativo para a normalidade

dos residuos.
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(ii1) Pressuposic¢do III: os erros sdo independentes

O erro de uma observacdo ndo é correlacionado com o erro em outra
observacao, isto é, E[Sisj] =0 parai#j.

Em 1950, foi desenvolvido o teste de Durbin e Watson, que avalia a
presenca ou ndo de correlagdo serial ou autocorrelacdo, utilizando a estatistica
descrita em 36 (Draper & Smith, 1998). A hipétese de nulidade testada € que a
autocorrelacdo dos residuos € igual a zero:

X 2
z(ei —-e,)
_i=2

d= (36)

emque e, =y, — ¥, € aestimativa dos residuos (ja definido na se¢do 2.5.3).

Esse teste € conduzido da seguinte maneira: compara-se d ou 4-d (o que
estiver mais préximo de zero) com os valores de d; e dy presentes em tabela
especifica, podendo ocorrer as situagdes apresentadas no Quadro 2, conforme

indica Draper & Smith (1998).

QUADRO 2 Interpretacdo da comparagdo dos valores de d ou 4-d com di e dy

para o teste de Durbin-Watson.

Situacdes Interpretacdo
d<dy correlagdo em série positiva
d>dyoud-d>dy correlagdo em série ndo indicada
4-d < d correlacdo em série negativa
do<d<d,oud; <4-d<dy teste inconclusivo
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Quando esse teste é realizado automaticamente no software estatistico
R® v2.1.1 (R, 2005), com o comando “dwtest” (ver apéndice), sdo apresentados
como resultados o valor da estatistica e o p-valor, ndo havendo, portanto,
necessidade do uso de tabelas.

Se os erros forem correlacionados isso indica que os valores observados
ndo sdo estatisticamente independentes. Entdo, pode ser apropriada a utilizagao
dos métodos dos quadrados minimos generalizados ou a andlise de séries
temporais (Hahn & Meeker, 1991).

Assim, apés a verificagdo das pressuposicdes bdsicas, € possivel
construir intervalos estatisticos para uma observagao futura, para E(Y,), ou uma

determinada propor¢do da populacdo, além de outros.

2.5.4 Intervalos estatisticos no contexto da regressao

Como comentado na se¢do anterior, a validade dos intervalos estatisticos
depende da adequagdo do modelo assumido. No modelo de regressdo linear
simples geralmente (é o caso neste trabalho) assume-se que a varidvel resposta
observada (Y) segue uma distribui¢cdo normal.

Porém, antes de um estudo mais detalhado sobre os intervalos, é

necessdrio determinar o estimador da variincia de Y,, bem como redefinir o

modelo estatistico. Vale relembrar que, neste trabalho, o valor de x (varidvel

independente) foi prefixado.

2.5.4.1 Estimacio da varidncia de Y,

Para estimar a varidncia de Y, utilizando (27) € necessério saber que

(Hoffmann & Vieira, 1998):
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1 x? 2 o°X

V(Bo)=02 PRI ’V(Bl)=n0—2 e COV(BO,&):'H—Z
Z(Ki -X) Z(xi -X) Z(Xi -X)

i=1 i=1 i=1

Com os resultados anteriores, pode-se verificar que o estimador da

variancia de Y, € dado pela expressdo 37:

V(i):V(Bo +lei)=V(BO)+X?V(BI)+2Xi COV(BO’BI)
v(%)=ct| Le TR

! Z(Xi_iy

i=1

(5)ost(¥) =t Lo X

n

! Z(Xi _§)2

(37

i=1

em que S? é o estimador de quadrados minimos de ¢~ (variancia do erro) dado

pela expressao 38:

n

Z(Yi - )2

$=F (38
"2 (38)

Muitas vezes, para a construcao dos intervalos estatisticos, pretende-se
estimar um valor de Y correspondente a um valor de x que nio existe na
amostra. Se for reservado o indice i para indicar os elementos pertencentes a
amostra, deve-se introduzir um outro indice (h) para indicar outros valores de X.

O novo valor x;, pode coincidir ou ndo com um dos valores (x;) da amostra.
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Portanto, a partir de (27) e (37), o modelo estatistico e o estimador da varidncia

de SA{h passam a ser apresentados pelas expressdes 39 e 40, respectivamente:

Y, =B, +B,x, (39)

=S’A (40)

i=1

2.5.4.2 Intervalo de confianca bilateral para a média (E(Y,))

Podem ser construidos intervalos de confianca para os pardmetros, para
o valor esperado ou a média da varidvel resposta e ainda para a variancia 62 das
observacOes para um dado conjunto de X, 's.

Porém, neste trabalho, foi abordado apenas o caso do intervalo de
confianga para a média, E(Y,)=f,+p,(x,). sendo que o mesmo pode ser
calculado por meio da expressdo 41 (Hoffmann & Vieira, 1998):

P Y, =t ST <E[Y, ] < ¥, + 08X [=1-00 @)

em que:

tio/2:n-2) = quantil (0/2) da distribuigdo t com n-2 graus de liberdade.

Deve-se observar o comportamento do intervalo de confianca no caso da

extrapolacdo, sendo que essa ocorre quando se tenta predizer a resposta para
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valores do preditor que estdo fora dos limites da amostra. Segundo Faraway
(2005), existem dois tipos de extrapolagao:

(i) Extrapolagdo quantitativa: deve ser checado se o novo x; estd dentro da
extensao dos dados originais. Se nao, a predi¢do pode ndo ser realista. Intervalos
de confianca para predicdes sdo mais largos a medida que se move para fora da
amostra. Contudo, esse alargamento pode ndo refletir a possibilidade que a
estrutura do modelo pode mudar. A relagdo pode tornar-se nao linear para fora
da extensdo da amostra.

(ii) Extrapolacdo qualitativa: o novo xj foi retirado da mesma populacido que a
amostra original? Se o modelo foi construido no passado e este foi usado para
predicoes futuras, muitas vezes € dificil julgar se as condigdes permanecem
constantes.

De acordo com Hoffmann & Vieira (1998), ao se fazer uma
extrapolacdo, hd, ainda, um outro problema mais sério que o crescimento da
amplitude do intervalo de confianca (e também do intervalo de predicio). E o
fato de que freqiilentemente o modelo (linear) ajustado é razodvel para o

intervalo coberto pela amostra, mas € absolutamente inapropriado para

extrapolacao.

2.5.4.3 Intervalo de predicao bilateral para uma observacao futura
Para a construcdo do Intervalo de Predi¢do (IP) para uma observacgdo

futura pode ser utilizada a expressdo 42 (Hoffmann & Vieira, 1998):

A ) 12 A 2 12
P[Yh ~Caramn | (+AIST | <Y, <Y, =t s [ (14A)S7 ] }:1—a (42)

De acordo com Hoffmann & Vieira (1998), o conceito de intervalo de

previsdo é andlogo ao de intervalo de confianca, com a diferenca de que,
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enquanto o intervalo de confianga se refere a uma constante (por exemplo,

E(Y,) ), o intervalo de predi¢do se refere a uma varidvel aleatéria (Y}, no caso).

Hahn & Meeker (1991) fazem referéncias a literaturas para o estudo do
intervalo de predi¢do no contexto da regressdo. Por exemplo:

» No capitulo 3 de Draper & Smith (1998) e nos capitulos 3 e 7 de Neter
et al. (1990) sdao apresentados métodos para o cdlculo do intervalo de
predicdo para a média de m futuras observacdes;

» Lieberman (1961) mostra uma aproximagéo dos intervalos de predicdo
simultineos para conter todas as m futuras observacdes para um modelo

de regressao.

2.5.4.4 Intervalo de tolerancia unilateral para conter uma proporcao y da
populacio.

Para a constru¢do dos intervalos de tolerincia unilateral tanto inferior
como superior podem ser utilizadas, respectivamente, as expressoes 43 e 44,

descritas por Kendal & Stuart (1979).
PP, (Y,>%,—g8)=7]=1-0a 43

P[P, (Y, <¥,+g8)=7|=1-a @4
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em que :

— 1/2 .
g, = —(A) "t gnap

t = quantil (1- &) de uma distribui¢io t com n-2 graus de liberdade

(I-o,n-2,8)

e parAmetro O de ndo centralidade;
N

delta =06 = ——1;
A

N, = quantil ¥ de uma distribui¢do N ~ (0,1) ;

—\2

1 X, -X)

A= | —+—————| ,de acordo com (40).
X, -

(
S -X)

]|

O limite de tolerincia inferior determina o valor no qual acima dele estd
contida uma propor¢do Y da populacdo; ja para o caso do limite superior fica

determinado o valor abaixo.

2.5.4.5 Intervalo de tolerincia bilateral para conter pelo menos uma
proporc¢ao y da populacao

Para a constru¢do do intervalo de tolerdncia bilateral de acordo com o
procedimento nio simultineo de Wallis (1951) pode ser utilizada a expressdo

45:

P[PYh (¥, —ks<y, <¥, +kS)Zy}:1—oc 45)

em que:
k=r —211_2 ;
X(l—(x;n—2)
2N2 -3
=Ny 1+L,— — :
2N 24N
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N :F.

Hahn & Meeker (1991) fazem referéncias a literaturas para o estudo do
intervalo de tolerdncia no contexto da regressao. Por exemplo:

» Lieberman & Miller (1963) fornecem tabelas dos fatores de tolerdncia e
exemplo de intervalos de tolerincia simultineo para a distribuicdo da
varidvel resposta a partir de uma série de condicdes da varidvel
independente;

» No capitulo 3 de Miller (1981), em Bowden (1968), em Turner &
Bowden (1977, 1979) e em Limam & Thomas (1988), sdo descritos

outros métodos para construir limites de tolerancia.
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3 MATERIAL E METODOS

3.1 Dados

Foram utilizadas trés bases de dados para a realizacio deste trabalho.

A primeira foi cedida pelo 8° batalhdo da Policia Militar de Minas
Gerais (8° BPMMG). Corresponde aos valores mensais por tipo de crimes
violentos ocorridos na cidade de Lavras — MG, no periodo de 1991 até outubro
de 2005, bem como o nimero de crimes violentos (CV) anuais, no periodo de
1997 a 2003, nos demais municipios mineiros.

A segunda foi obtida no site do Instituto Brasileiro de Geografia e
Estatistica (IBGE). Refere-se ao nimero de habitantes por municipio no Estado
de Minas Gerais, no periodo de 1991 a 2004. Vale salientar que os dados dos
periodos de 1992 a 1995, 1997 a 1999 e 2001 a 2005 sdo estimativas calculadas
por meio de férmulas especificas pelo IBGE, sempre divulgadas no més de julho
de cada ano.

A terceira base de dados foi obtida no site do Centro de Informacdes
Sociais — CIS (Batitucci, 2005c¢), estando disponiveis os valores mensais por tipo
de crimes violentos nos municipios mineiros, no periodo de 1991 a 2001. Neste
trabalho, foram utilizadas apenas as informagdes até o ano de 1996.

E bom lembrar que, como j4 citado na segdo 2.1.3, durante o periodo de
1991 a 1999, aconteceram algumas mudangas em termos juridicos, doutrindrios
e operacionais que podem ter alterado a comensurabilidade da base de dados da
Policia Militar e, conseqiientemente, das andlises estatisticas.

Portanto, um modelo estatistico ajustado, incluindo esse periodo, pode
propiciar discrepancias nos intervalos estatisticos construidos e valores preditos

em relacdo aos dados reais.
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Seria, entdo, recomenddvel trabalhar apenas com os dados de 2000 a

2004. Porém, para algumas andlises estatisticas no contexto da regressdo, uma
amostra de tamanho 5 pode gerar informacdes também nao confidveis.

Em func¢ao de todas essas restricdes, neste trabalho, foi analisado o nimero

de crimes violentos para os dois periodos, de 1991 a 2004 e de 2000 a 2004,

para o municipio de Lavras — MG.

3.2 Estudo preliminar

Para verificar a necessidade de ajustar um modelo estatistico que
explicasse o nimero de crimes violentos (CV) no municipio de Lavras em
funcdo da populacdo, foi realizado um estudo envolvendo o nimero de
habitantes e o CV de alguns municipios mineiros. Foram separados, a cada ano,
no periodo de 1991 a 2003, os municipios mineiros que tinham nimero de
habitantes distribuidos em trés faixas: 62.000 a 68.000, 72.000 a 78.000 e
82.000 a 88.000.

A escolha dessas trés faixas teve como objetivo selecionar municipios
com grandeza populacional similar a cidade de Lavras, uma vez que, durante
esse periodo, a populagcdo dessa cidade variou entre 65.000 a 83.000. Além
disso, a estratificagdo possibilitou a criacdo de classes homogéneas. A amplitude
de cada faixa foi determinada a partir de um equilibrio entre o tamanho da
amostra e a homogeneidade do estrato.

Diante dessas informagdes, foram calculadas as médias do nimero de
crimes violentos anuais e do niimero de habitantes para cada faixa populacional.

O préximo passo foi avaliar o “comportamento” do nimero de crimes
violentos com a manuten¢do de uma populagdo relativamente constante ao longo
dos anos, ou seja, estudaram-se as seguintes questdes: (i) o CV se manteria
também constante? (ii) Ou aumentaria? Para tal fim, foi analisado, em conjunto,

um gréfico representando as médias de CV anuais para cada faixa populacional.
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Ap6s esse estudo preliminar, foram feitas as andlises, considerando-se
somente o nimero de crimes violentos no municipio de Lavras — MG, de 1991 a

2004, e, posteriormente, para o periodo de 2000 a 2004.

3.3 Comportamento do niimero de crimes violentos contra a pessoa e contra
o patriménio no periodo de 1991 a 2004 em Lavras - MG

Os crimes violentos foram subdivididos em duas categorias: contra a
pessoa e contra o patrimdnio (como foi informado na secdo 2.1.2). E as andlises

passaram a ser feitas considerando-se esses dois tipos de crimes.

3.3.1 Testes de Aderéncia ° para distribuicio uniforme discreta

Nesta etapa, foi avaliado o comportamento mensal dos crimes violentos
contra a pessoa (CVPES) e contra o patrimdnio (CVPT) ao longo dos meses.
Para tal fim, foram aplicados testes de aderéncia ). A hipdtese testada era de
que o CVPES ou o CVPT de cada més, ao longo do ano, ocorriam com igual

freqii€ncia. A estatistica do teste de aderéncia estd descrita pela expressdo 46

(Bussab & Morettin, 2003):
» (0. —E,)?
=y e
i=1 i

Em (25) O; é o i-ésimo dado observado, E; é o i-ésimo dado esperado
numa amostra de tamanho n e y.com graus de liberdade igual a n-1. Pelos

resultados obtidos, foi necessdrio separar por semestre os dados de CVPT e
proceder a novos testes de aderéncia.

Como apresentado na discussdo procedida na secdo 2.1.4, o CVPES e o
CVPT foram transformados em indice de criminalidade violenta contra a pessoa
(ICVPES) e contra o patrim6nio (ICVPT), respectivamente, de acordo com a

expressao 12.
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A partir da sistematizagdo dos dados procurou-se ajustar modelos de

regressdo linear simples para explicar o CV ou o ICV em fung¢do do ano.

3.3.2 Regressao linear simples

3.3.2.1 Modelo estatistico

Para os quatro tipos de dados (CVPES, CVPT, ICVPES e ICVPT), os
modelos estatisticos utilizados para o ajuste, no periodo de 1991 a 2004, foram
adaptados da expressdo 11, ou seja, Y, =B, +B,k+¢,, em que:
k = {1, 2,...,1 4} - correspondente, respectivamente, aos anos de
{1991, 1992,...,2004 };
Y, = varidvel resposta (CV ou ICV) para cada um dos anos k;
By = pardmetro, denominado de coeficiente linear ou intercepto;

| = parAmetro, denominado de coeficiente de regressao;

€ = erros aleatdrios para cada um dos anos k.

Em seguida, foram estimados os pardmetros By e ; por meio das
expressoes 31 e 32 (sec¢do 2.5.2) e a variancia do erro pela expressdo 38 (se¢do
2.5.4.1), utilizando-se o método dos quadrados minimos e o coeficiente de

determinacdo ajustado foi calculado pela expressdo 47:

(47)

Crea 26w
oS! > (5,-3)
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3.3.2.2 Diagnostico das pressuposicoes basicas

Como comentado na secdo 2.5.3, neste trabalho, presumiu-se que
Var(e, ) = o, €, ~N(0,62) e que os erros ndo eram correlacionados, sendo feito
o diagnéstico dessas pressuposicdes por meio dos residuos, utilizando-se a

andlise visual do esbogo de alguns gréificos e/ou testes estatisticos citados a

seguir:

(i) Pressuposicdo I: os erros t€ém variancia constante

Essa pressuposi¢do tem por principio a verificagdo da homocedasticidade

dos residuos (isto é, E[ei]:cz ). Nesse caso, optou-se por esbocar o grafico

dos valores de y ajustados versus os residuos.

(i) Pressuposic¢do II: normalidade dos erros
Para verificar se os erros tinham distribuicio Normal (&~ N(0,6°)),

utilizaram-se dois procedimentos: o esboco do grafico dos quantis tedricos da
distribuicdio Normal Padrdo versus os residuos padronizados e o teste de

Shapiro-Wilk (estatistica descrita na se¢do 2.5.3).

(iii) Pressuposi¢do III: os erros sdo independentes

Para detectar se o erro de uma observacio era ndo correlacionado com o erro

de uma outra observagdo (E[sis J =0 para i# j) foi utilizado o teste de Durbin-

Watson (estatistica descrita na se¢io 2.5.3).

3.3.2.3 Intervalos estatisticos no contexto da regressao
Para o célculo dos limites inferiores e superiores foi necessdrio estimar
valores de CVPES, CVPT, ICVPES e ICVPT correspondentes a um ano (k) que

ndo existia na amostra. Por esse motivo, foi feita uma alteracdo na simbologia e,
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portanto, a varidvel ano (vale reforcar que os valores foram prefixados, ndo
sendo considerada uma varidvel aleatdria) passou a ser representada pela letra h.
E o novo valor h coincidia ou ndo com um dos valores k da amostra. Portanto, o
modelo estatistico, lembrando que Y pode ser o CV ou o ICV, passou a ser

representado pela expressao 49:

Y, =B, +Bh+e, (49)

Para este estudo, o grau de confianga (1-a) foi considerado igual a 0,95,
sendo utilizadas as expressdes descritas na secdo 2.5.4 para a constru¢ido dos
seguintes intervalos estatisticos:

> Intervalo de confianga bilateral para aE(Y,) =, +B,h;

» Intervalo de predicdo bilateral para uma observagéo futura (Yy);

» Intervalo de tolerincia unilateral (inferior e superior) para conter o CV
ou o ICV de 95% (y%) da populacio;

» Intervalo de tolerancia bilateral para conter o CV ou o ICV de pelo
menos 95% (Y%) da populagdo.

Para facilitar uma anélise conjunta, os quatro intervalos foram esbocados
em um unico gréfico com projecdo para 20, anos contados a partir de 1991, para
os quatro tipos de dados, tendo sido feito um estudo em particular para o ano de
2005, comparando-se os intervalos estatisticos construidos e o valor predito com
os dados reais disponiveis (até outubro de 2005).

As mesmas andlises, com exce¢do dos testes de aderéncia, foram
repetidas, considerando-se, agora, o periodo de 2000 a 2004 e, no caso dos
intervalos estatisticos, foram feitas proje¢des para 7 anos, contados a partir de
2000.

Neste trabalho, para a constru¢do dos limites do intervalo de tolerancia

unilateral foi necessdrio determinar o quantil da distribuicdo t ndo central de
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acordo com ano (h) requerido. Para tanto utilizou-se um processo iterativo de
tentativa e erro, apoiado computacionalmente, uma vez que o comando “qt” do
software estatistico R® (R, 2005) ndo permite a inclusdo do pardmetro de nio
centralidade. Os resultados desse processo estdo apresentados nas Tabelas 2A e
3A (Anexo A), respectivamente, para os periodos de 1991 a 2004 e de 2000 a
2004.

Importa ressaltar que o software estatistico SISVAR® v4.0 (Ferreira,
2000) calcula esse quantil de forma direta, rapida e com alto grau de precisdo.

Ap6s a andlise dos dados de Lavras — MG, no contexto da regressao,
avaliou-se a construgdo e a interpretagdo de intervalos estatisticos para o caso de

uma amostra, considerando-se a populagdo com distribui¢do normal.

3.3.3 Distribuicao de Poisson

Como analisado na secdo 2.1.4, é razodvel supor que, pelo menos a
principio, o ndmero de crimes violentos anuais segue uma distribuicdo de
Poisson. Entdo, baseando-se nos resultados da regressdo (valores preditos) e
tomando-se como exemplo o nimero de crimes violentos contra a pessoa
(CVPES), foi possivel comparar a probabilidade, por um lado, considerando-se a
distribuicdo de Poisson (expressdo 5) desse tipo de crime ser maior do que o seu
valor observado e, por outro, considerando-se a aproximacgdo pela Normal

(N(A,2)), para cada ano (k), no periodo de 1991 a 2004, de acordo com a
expressao 48:

00 ef?»}\‘(CVPES)

P(CVPES = CVPESobs, ) = _— (48)
‘ Z (CVPES)!

em que:

CVPESobs, = ntimero de crimes violentos observados no ano k;

62



A =CVPES, = valor predito para o CVPES no ano k.

E bom salientar que a corre¢do de continuidade, a que se refere na se¢do

2.1.4, utilizada para essa situagdo foi a de CVPESobs, —0,5.

3.4 Inferéncia sobre a amostra de uma populacio Normal

Com a finalidade de se apresentar um exemplo ilustrativo para a
aplicagdo do modelo simples Normal, buscou-se, na lista de municipios
brasileiros no ano de 2003, um estrato de pequena amplitude que contivesse pelo
menos 50 municipios mineiros, a fim de ndo prejudicar a exemplificacdo em
decorréncia de uma amostra pequena. Apds um exame da lista, observou-se que
o estrato de 14.000 a 17.500 habitantes, representado por 413 municipios
brasileiros, atendia a esse critério, e o estrato foi, entdao, tomado como exemplo.

Deve-se observar que esse estrato ndo foi utilizado para comparacio
com os estratos de 62.000 a 68.000, 72.000 a 78.000 ¢ 82.000 a 88.000
habitantes, anteriormente definidos na sec¢do 3.1, sendo apenas, como ji
mencionado, uma aplicagdo do modelo simples Normal.

Entdo, tomando como referéncia os municipios de Minas Gerais, foi
testada a suposi¢do de normalidade do ICV total através do teste de Shapiro
Wilk. Com nivel de significincia de 5%, a hipdtese de normalidade ndo foi
rejeitada. (ver os resultados na se¢do 4.4).

Apés esse processo inicial, determinou-se a retirada de uma amostra
aleatéria de tamanho 30, dos 50 municipios mineiros, para se construirem alguns
intervalos estatisticos. Obviamente, na pratica, ndo haveria sentido selecionar 30
de 50 em detrimento de usar todos os 50. Apesar disso, nesta dissertacdo, esse
expediente foi usado para fins de ilustragdo de uma metodologia amostral.

Foram construidos, também, quatro tipos de Intervalos estatisticos
bilaterais considerando-se o modelo Y=p+€ com distribuicdo Normal e as

férmulas descritas na secio 2.4:

63



» Intervalo de confianca para a média populacional com varidncia G2
desconhecida;

» Intervalo de predicdo para uma observagio futura;

» Intervalo de predicdo para a média de m futuras observagdes;

» Intervalo de tolerncia para conter uma determinada propor¢do Yy da

populagdo — aproximacdo de Wald & Wolfowitz (1946).

Neste trabalho, foi utilizado um processo iterativo de tentativa e erro,
apoiado computacionalmente, para determinacdo do fator “k” da expressdo 22,
para o intervalo de tolerincia pela aproximacgdo de Wald & Wolfowitz, isto €, o
valor que mais aproximava o resultado da integracdo ao valor de 'y (propor¢io

desejada da populacdo) de uma distribui¢cdo normal padrio.
3.5 Software estatistico utilizado

Para todas as andlises realizadas foi utilizado o software estatistico R®

v2.1.1 (R, 2005), cujas as rotinas estdo disponiveis no Anexo C.
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4 RESULTADOS E DISCUSSAO

4.1 Estudo preliminar: nimero de habitantes versus nimero de crimes
violentos

Os resultados correspondentes as médias do nimero de crimes violentos
e do nimero de habitantes para cada faixa populacional nos anos de 1991 a 2003
dos municipios mineiros estdo apresentados na Tabela 1, em que:
Ano =1, 2,...,13 correspondem ,respectivamente, a 1991, 1992,...,2003;
Faixa =1, 2 e 3 representam o nimero de habitantes entre 62000 a 68000, 72000
a 78000 e 82000 a 88000, respectivamente.

p L e L3
n = nimero de municipios envolvidos™ no estudo.

TABELA 1 — Média dos nimeros de crimes violentos e de habitantes de cada
faixa populacional dos municipios mineiros nos anos de 1991 a 2003.

Ano Faixal CV n Faixa2 CV n Faixa3 CV n
1 65119 43 4 73496 62 3 85311 80 5
2 66517 45 7 74820 48 2 85939 78 6
3 64259 44 5 73408 79 2 86245 80 6
4 65607 43 6 73675 60 3 85746 105 3
5 66542 43 6 74691 60 3 86384 87 2
6 64473 48 3 76299 72 6 87621 83 2
7 65400 73 5 75134 69 4 85896 191 1
8 64850 76 5 75568 87 6 86735 183 1
9 63410 101 5 75781 94 7 84326 125 3
10 63438 118 8 75527 143 4 83995 81 2
11 66276 126 8 75968 150 6 86235 144 2
12 66289 115 5 76353 149 3 86036 137 1
13 66185 119 4 76376 167 3 84829 148 2

> Alguns municipios ndo foram incluidos no estudo por terem um CV
considerado muito elevado (“provaveis outliers”), sendo, ao todo: 15, na
faixal; 2, na faixa 2 e 3, na faixa 3.
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Com os dados da Tabela 1, foi avaliado o comportamento do nimero de
crimes violentos ao longo dos anos para cada faixa populacional, como pode ser

observado na Figura 3.

200
1

—— Faixa 1 (62000 a 68000)
””””” Faixa 2 (72000 a 78000) 3
Faixa 3 (82000 a 88000)

150
|

CV médio

100
|

FIGURA 3 Representacdo gréfica do ano versus o CV médio dos municipios
mineiros para cada faixa populacional.

De acordo com a Figura 3, verifica-se que, mesmo mantendo-se em cada
faixa o nimero de habitantes aproximadamente constante, o nimero de crimes
violentos continuou ao longo dos anos, apresentando uma tendéncia de
crescimento, com exce¢do de alguns pontos como, por exemplo, os anos de 1992
e de 1994 da faixa 2.

Diante desse fato, levantou-se a suposicdo de que o crescimento

populacional ndo era o fator tinico para explicar o aumento do nimero de crimes
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violentos. Dessa forma, ndo hd justificativa para promover o ajuste de uma
equacdo em funcdo apenas do nimero de habitantes. Portanto, serd apresentado,
nas préximas segdes, como foi incorporado esse fator aos modelos estatisticos
com o célculo do ICV.

Para um aprofundamento dos estudos, foram utilizados apenas os dados
de crimes violentos ocorridos no municipio de Lavras — MG, no periodo de

1991 a 2004.

4.2 Comportamento do niimero de crimes violentos contra a pessoa e contra
o patriménio no periodo de 1991 a 2004 em Lavras - MG

Os crimes violentos foram subdivididos em duas categorias: contra a
pessoa e contra o patrimdnio (como foi informado, na secdo 2.1.2, o
comportamento e o tipo de acdo envolvida no combate desses crimes &
diferente). O primeiro estudo realizado avaliou se esses tipos de crimes ocorriam

com igual freqiiéncia nos meses do ano, por meio de testes de aderéncia 2.

4.2.1 Testes de aderéncia y°

O ndmero de crimes violentos contra a pessoa (CVPES) e contra o
patrimdnio (CVPT) mensais ocorridos no municipio de Lavras — MG, no
periodo de 1991 a 2004, estdo apresentados nas Tabelas 2 e 3, respectivamente,

e foram obtidos por meio do somatdrio »'x . , em que:
m

* 1<m < 3= tipos de crimes violentos contra a pessoa (Tabela 1A — Anexo A) e

> X = Xps,, »No caso da Tabela 2;
m

* 4<m<42 = tipos de crimes violentos contra o patriménio (Tabela 1A —

Anexo A) e mejk =xpt,, , no caso da Tabela 3;

* 1<j<12 =meses de janeiro, fevereiro,..., dezembro;
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* 1<k <13 =anos de 1991, 1992....,2004;
* w, =nimero de habitantes no ano k.

Para ilustrar melhor a simbologia adotada anteriormente, pode-se tomar,
por exemplo, xps,, =1 (primeiro valor da Tabela 2) como sendo o resultado do

somatoério dos trés tipos de crimes violentos contra a pessoa no més de janeiro
do ano de 1991 e w;=65893 (primeira linha e dltima coluna da Tabela 2) como

sendo o niimero de habitantes no ano de 1991, no municipio de Lavras - MG.

TABELA 2 — Nudmero de habitantes e crimes violentos contra a pessoa no
municipio de Lavras - MG, no periodo de 1991 a 2004

Mas(j)
Ano(k) 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12 Total w
1 1 0 1 0 I 2 0 2 I 1 0 1 10 65893
2 000 1 2 1 1 0 0 0 0 0 5 67233
3 00 0 0 2 0 0 1 2 1 3 2 11 68517
4 0O 1 0 1 0 0 0 1 0 0 0 0 3 69704
5 1 0 1 1 2 1 1 0 0 0 2 2 11 70871
6 001 0 0 1 1 2 0 0 0 0 5 72947
7 2 1 3 2 0 1 0 0 1 2 1 3 16 74945
8 0 2 2 2 1 0 4 0 1 1 2 0 15 76633
9 0 2 1 1 0 0 0 2 1 0 3 2 12 78320
10 30 0 00 0 3 0 1 1 0 0 8 78772
11 0 0 1 1 2 2 3 0 1 2 2 3 17 80338
12 33 2 2 0 1 1 2 2 1 1 4 22 81482
13 31 2 1 1 2 0 2 2 2 1 0 17 82740
14 32 2 1 1 1 1 3 0 4 1 2 21 85380
Total 16 12 16 13 12 12 15 15 12 15 16 19 173
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TABELA 3 — Numero de habitantes e crimes violentos contra o patrimdnio no
municipio de Lavras - MG, no periodo de 1991 a 2004.

Meés(j)

Ano(k) 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12 Total  w
1 0 I 2 2 0 0 1 0 1 1 5 0 13 6583
2 1 2 3 1 0 2 2 1 3 1 0 6 22 67233
3 33 2 2 1 0 1 6 3 2 0 1 24 68517
4 2 0 0 1 0 1 3 2 5 3 0 4 21 69704
5 1 4 2 2 2 4 3 1 3 1 1 1 25 70871
6 o I 1 3 1 0 1 1 0 3 1 1 13 72947
7 2 2 6 2 2 0 3 4 8 6 1 2 38 74945
8 1 3 3 6 8 4 3 3 1 1 2 2 37 176633
9 8 1 4 0 4 1 4 1 1 9 5 7 45 78320
10 5 4 6 4 4 4 6 5 7 8 7 5 65 718772
11 7 6 1 6 7 5 9 3 5 7 7 5 68 80338
12 1 6 4 7 7 5 9 11 10 13 12 9 94 81482
13 100 4 11 6 4 9 11 9 7 4 11 16 102 82740
14 6 7 3 7 5 10 7 17 7 8 10 12 99 85380
Total 47 44 48 49 45 45 63 64 61 67 62 71 666

Com os dados das Tabelas 2 e 3 foram testadas as hipdteses de que

CVPES e CVPT ocorriam com igual freqiiéncia em todos os meses do ano. Para

tal, utilizou-se o teste de aderéncia ” (Bussab & Morettin, 2003) com nivel de

significancia (o) de 5% descrita pela expressao 28 (adaptacdo da férmula 27):

sE )

Xc - . 12 12
= ZZXjk/J

=1 k=1

(28)
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A hipdtese nula (Hy) foi testada contra a hipétese alternativa (H,),

enunciadas da seguinte forma:

Hy:p=p,=..=pp :%2’

H, :p# %2, para pelo menos um j.

TABELA 4 Resultados dos testes de aderéncia dos totais de CVPES e CVPT
entre os meses de janeiro e dezembro, no periodo de 1991 a 2004, em
Lavras - MG

Teste de aderéncia Estatistica y° & p-valor
CVPES 3,8092 11 0,9752
CVPT 20,3114 11 0,0413

*g] = graus de liberdade

A partir dos resultados apresentados na Tabela 4, observar-se que, no
caso do CVPES, a hipétese de nulidade ndo foi rejeitada, uma vez que o p-valor
do teste foi maior que . Ou seja, com nivel de significincia de 5%, pode-se
afirmar que o ndmero de crimes violentos contra a pessoa ocorre com igual
freqiiéncia em todos os meses do ano.

Ja no caso do CVPT, a hipétese de nulidade foi rejeitada. Entdo, foram
testadas, ainda, mais duas hipéteses: que o CVPT ocorria com igual freqiiéncia
nos meses de janeiro a junho do ano (1° semestre) e de julho a dezembro

(2° semestre), ou seja, no primeiro caso utilizando a expressdo 27 com 1< j<6 e
hipéteseH,, : p, =p, =...= P, :% , €, no segundo, com 7<j<12.

Os resultados desses testes estdo apresentados na Tabela 5.
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TABELA 5 - Resultados dos testes de aderéncia dos totais de crimes violentos
contra o patrimdnio a cada semestre, no periodo de 1991 a 2004, em Lavras -
MG

Teste Estatistica  gl* p-valor

7
CVPT de janeiro a junho (1° semestre) 0,4173 5 0,9948
CVPT de julho a dezembro (2° semestre) 1,0154 5 0,9613

*gl = graus de liberdade

De acordo com as Tabelas 3, 4 e 5, pode-se afirmar, com um nivel de
significancia de 5%, que o nimero de crimes violentos contra o patrimonio tem

comportamento diferenciado de acordo com o semestre do ano.

4.2.2 Regressao linear simples
4.2.2.1 Modelo estatistico e diagnéstico das pressuposicoes basicas
Diante dos resultados das se¢des anteriores, foram ajustados modelos de

regressdo linear simples do tipo Y, =f, + B,k +¢, (1<k<14), descrito na se¢do
3.3.1. A varidvel resposta (Y, ) assumiu uma simbologia diferente para cada um

dos quatro tipos de dados:
I) Numero de crimes violentos anual contra a pessoa (CVPESy);
II) Ndmero de crimes violentos contra o patrimdnio a cada semestre
(CVPT ke CVPTyy);
110) Indice de criminalidade violenta anual contra a pessoa (ICVPESy),

calculado de acordo com a expressdo 5, adaptada da seguinte forma:

12
D xps;.1000

ICVPES, ==

Wy
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IV) Indice de criminalidade violenta contra o patriménio a cada semestre
(ICVPTx e ICVPTy), calculados também de acordo com a expressao 5
e adaptados a seguir:

6 12
> xpt,,.1000 > xpt;,.1000
ICVPT, =" e ICVPT,, =~

Wi Wi

Convém lembrar que as justificativas para terem sido feitas as andlises
tanto com o nimero de crimes violentos quanto com os seus indices ja foram
explicitadas na secdo 2.1.4.

Portanto, foram calculadas, para cada um dos quatro tipos de dados, as

estimativas dos pardmetros B, e 3;, com os seus respectivos p-valores, ou seja,

simultaneamente, com a estimagdo, com nivel de significincia de 5%, a hip6tese
nula (Hy) serd testada contra a hipétese alternativa (H;) enunciadas da seguinte

forma:

H,:B, =0 e H,:B,=0
H, :B, #0 H, :B, %0

Foram calculados, também, as estimativas da varidncia residual
(6°=s”) e os coeficientes de determinacdo ajustado (R? ajust.). Além disso
foram realizados, com nivel de significancia de 5%, os testes de Shapiro—Wilk
(para verificar a pressuposicdo de normalidade dos residuos) e de Durbin-
Watson (com a hipétese de nulidade se que os erros ndo sdo correlacionados),

cujos resultados estdo apresentados na Tabela 6.
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TABELA 6 Resumo das andlises no contexto da regressdo para os dados de CVPES (1), CVPT (2), ICVPES (3) e
ICVPT (4), no periodo de 1991 a 2004, no municipio de Lavras — MG.

D Estimativas Testes

A ; 2 . . Durbin-

D Tlpf) 'de Modelo Estatistico _ R Shapiro-Wilk Watson

o Andlise Bo P1 B, p-valor o2 Ajust.

S valor W p- DW p-
valor valor

1 Anual CVPES, =B+ k+¢&; 4,494 0,078 1,048 0,002 17,10 0,512 092 0,19 249 0,74

1°sem  CVPT,=Po+Bk+en  -1.374 0,655 2,831 <0001 2822 0830 096 070 226 0,57

2°sem  CVPTyu=B¢+Pk+ey  -4,659 0429 4316 <0,001 101,5 0,758 096 0,79 1,23 0,03

3 Anual ICVPES=f,+pk+g 0,081 0,021 0,010 0,013 0,003 0364 089 0,11 2,61 0,81

1°sem  ICVPT;=B¢+Pk+ey, 0,012 0,276 0,032 <0,001 0,004 0,798 095 0,63 251 0,75

2°sem  ICVPTu=Po+Pik+ey  -0,016 0,822 0,049 <0,001 0,015 0729 096 0,79 1,35 0,05

* Testes realizados considerando-se um nivel de significancia de 5%.
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A interpretagdo do valor de 3 por si s6, para o caso deste trabalho, ndo

tem efeito pratico, uma vez que seria o valor de CV ou ICV para o ano 0 (1990),
que estd fora do periodo estudado. Mas, obviamente, ele tem importancia para o
modelo, por isso, apesar dos p-valores altos, optou-se por correr o risco de se
cometer o erro tipo I (é aquele que se comete ao rejeitar Hp, quando essa
hipétese € correta) em detrimento de ajustar uma equacdo “forcosamente” pela
da origem. Isso porque, entre outras, uma das conseqiiéncias relevantes neste
tipo de modelo € o fato de que a soma dos residuos seria diferente de zero.

Para o valor estimado de 3;, a sua interpretacdo pode ser feita tomando-

se como exemplo o modelo ajustado CVPES, =4,494+1,048(k), o que

significa dizer que o nimero de crimes violentos contra a pessoa aumenta na
ordem de 1,048 ao ano, a partir de 1991.

Pelos valores dos coeficientes de determinacdo ajustados,
principalmente para os dados do tipo CVPES e ICVPES, o modelo linear parece
ndo ser o ideal para explicar esse tipo de crime, sendo que essa discussdo serd
retomada a seguir. Contudo, para efeito prético, tomando-se como exemplo o
valor de 0,830 para o CVPT], pode - se dizer que 83% da variacdo observada,
nos valores de CVPT do 1° semestre, € explicada pela variacio de k (ano).

Ainda com os resultados da Tabela 6, e para todas as quatro situagdes,
foi possivel concluir, também, que nao foi rejeitada a hipétese de nulidade para
o teste de Shapiro-Wilk, ou seja, com nivel de significincia de 5%, pode-se
afirmar que os residuos seguem uma distribui¢do Normal.

No caso do teste de Durbin-Watson, de uma forma geral, a hipétese de
nulidade ndo foi rejeitada, podendo-se afirmar, com nivel de significincia de
5%, que os residuos ndo sdo correlacionados, ou seja, os erros sao
independentes. As exce¢des foram para o CVPT e o ICVPT do 2°semestre, em
que os p-valores ficaram préximos do nivel de significincia de 5%, dando

margem a uma possivel violacdo dessa pressuposicdo. Com esses resultados,

74



poder-se-ia pensar em ajustar um modelo com autocorrelacdo nos residuos,
porém ndo era objetivo deste estudo, podendo ser um indicativo para trabalhos
futuros, j4 que, em muitos casos, varidveis que sao analisados ao longo do
tempo, apresentam uma dependéncia das observagdes de um ano para o outro.
Com as equagdes ajustadas foi possivel esbogar os graficos, no mesmo
plano, do ano versus os valores observados e os valores preditos para cada tipo

de dado, como mostram as Figuras 4 a 7.

° ——  CVPES ajustado=4,494+1,048(Ano) X
N K N
. CVPES observado

CVPES

Ano

FIGURA 4 Gréfico do ajuste da equagdo de regressdo para o nimero de crimes
violentos contra a pessoa (CVPES), no periodo de 1991 a 2004, em Lavras - MG
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— CVPT ajustado 12 sem =-1,374+2,831(Ano)

""""" CVPT ajustado 2° sem =-4,659+4,316(Ano) 2 N
* CVPT observado - 1°sem a

CVPT observado - 22 sem P

Ano

FIGURA 5 Grifico para comparagdo do ajuste da equagdo de regressdo, em cada
semestre, para o nimero de crimes violentos contra o patrimonio (CVPT), no
periodo de 1991 a 2004, em Lavras - MG

<
o
e ICVPES ajustado=0,081+0,010(Ano)
24 . ICVPES observado
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T T T T
0 5 10 15
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FIGURA 6 Grifico do ajuste da equagdo de regressdo para o indice de
criminalidade violenta contra a pessoa (ICVPES), no periodo de 1991 a 2004,
em Lavras - MG
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1.0

E— ICVPT ajustado 12 sem =0,012+0,032(Ano)
i ICVPT ajustado 22 sem =-0,016+0,049(Ano)
b ICVPT observado - 1°sem

A ICVPT observado - 22 sem &

0.8

A

ICVPT
0.6
1

04

0.2

0.0
I

0 5 10 15
Ano

FIGURA 7 Grifico para comparagdo do ajuste da equagdo de regressiao, em cada
semestre, para o indice de criminalidade violenta contra o patrimdnio ICVPT),
no periodo de 1991 a 2004, em Lavras - MG

A partir das Figuras 4 e 6, pode-se retomar a discuss@o acerca da ndo
adequacdo de um ajuste linear para o nimero de crimes violentos contra a
pessoa ou o seu indice, uma vez que a linha pontilhada, que une os valores
observados, indica uma possivel sazonalidade para esse tipo de crime. Observa-
se, também, que, na maioria das vezes, hd uma alterndncia entre aumento e
diminui¢do, ou seja, parece que a acdo policial é mais ostensiva em um ano
posterior a um aumento, o que causaria uma diminuicio. Portanto, em um estudo
futuro, poderia ser recomenddvel um ajuste dos modelos via Séries Temporais.

Ja no caso das Figuras 5 e 7, observa-se uma tendéncia mais linear para os
dados do 1° semestre que para os do 2° semestre.

Como foi descrito na secdo 3.2.2.2, para o diagndstico das pressuposicoes de
homocedasticidade e normalidade dos erros (além do teste de Shapiro-Wilk)
foram utilizados procedimentos graficos para cada um dos tipos de dados, como

mostra a Figura 8.
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FIGURA 8 Grificos para verificagdo das suposicdes de normalidade (a, c, e, g, 1,
k) e homocedasticidade dos residuos (b, d, f, h, j, 1) dos CVPES, CVPT,
ICVPES e ICVPT, no periodo de 1991 a 2004
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Analisando-se a Figura 8, verifica-se que, no geral, as pressuposi¢oes de
normalidade e homocedasticidade dos residuos nio sio violadas, com excecdo
dos grificos (f) e (1) que, visualmente, apresentam uma leve tendéncia a
heterocedasticidade dos erros para, respectivamente, o CVPT e o ICVPT do 2°

semestre.

4.2.2.2 Intervalos estatisticos no contexto da regressao

4.2.2.2.1 Construcao

Ap6s as andlises apresentadas nas secdes anteriores, foram construidos
quatro tipos de intervalos estatisticos, com as expressdes descritas na sec¢io
2.5.4:

> Intervalo de confianca bilateral para E(Y, ) ;

» Intervalo de predi¢@o bilateral para uma observagao futura;
» Limites de tolerancia unilateral para conter uma propor¢do de 95% da
populacio;
» Intervalo de tolerancia bilateral para conter pelo menos uma propor¢ao
de 95% da populagdo (procedimento nio simultdneo de Wallis, 1951).
Foram calculados os limites inferiores e superiores de cada um dos
intervalos estatisticos, para cada uma dos tipos de dados, com uma projecao de
20 anos, contados a partir de 1991.
Os valores aproximados desses limites estdo apresentados nas Tabelas
4B a 9B (Anexo B), sendo que os mesmos foram esbocados em um mesmo
plano, para cada um dos tipos de dados, conforme representado nas Figuras 9 a

12.
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Reta ajustada

L. de Confianga

L. de Predicao

L. de Tol. Unilateral
L. de Tol. Bilateral

CVPES

FIGURA 9 Comparagdo entre os quatro tipos de intervalos estatisticos para
nimero de crimes violentos contra a pessoa (CVPES) anual, com uma projecao
de 20 anos contados a partir de 1991

CVPT 12 semestre

Reta ajustada

L. de Confianga

L. de Predicao

L. de Tol. Unilateral
L. de Tol. Bilateral

CVPT 2° semestre

Reta ajustada

L. de Confianga

L. de Predigao

L. de Tol. Unilateral
L. de Tol. Bilateral

FIGURA 10 Comparacio entre os quatro tipos de intervalos estatisticos para o
nimero de crimes violentos contra o patrimdnio (CVPT) do 1° semestre (a) e do
2° semestre (b), com uma projecdo de 20 anos contados a partir de 1991
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FIGURA 11 Comparagdo entre os quatro tipos de intervalos estatisticos para o
indice de criminalidade violenta contra a pessoa (ICVPES) anual, com uma
projecdo de 20 anos contados a partir de 1991
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FIGURA 12 Comparagio entre os quatro tipos de intervalos estatisticos para o
indice de criminalidade violenta contra o patrimdnio (ICVPT) do 1° semestre (a)
e do 2° semestre (b), com uma projecdo de 20 anos contados a partir de 1991
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De acordo com as Figuras de 9 a 12 pode - se observar que o intervalo
com maior comprimento ¢ sempre o de Tolerincia bilateral e com o menor
comprimento de Confiancga. Tais resultados estdo de acordo com a literatura,
como ja citados nas se¢des 2.3.2.2 e 2.3.3.2. Isso implica dizer que os intervalos
de predicdo tém comprimentos mais longos quando comparados aos de
confianga porque existem duas fontes de variacdes envolvidas na constru¢io
deles: parametros desconhecidos precisam ser estimados usando dados passados;
uma amostra futura traz uma variacao aleatdria adicional.

Ja os intervalos de tolerancia sdo ainda mais longos porque a propor¢ao
atual da populagdo contida dentro destes é desconhecida, porque depende de

pardmetros também desconhecidos.

4.2.2.2.2 Interpretacao

Tomando-se como exemplo o ano 15, os valores dos limites superiores e
inferiores dos intervalos estatisticos, para cada uma dos tipos de dados, estdo
apresentados na Tabela 7.

Considerando - se os resultados da Tabela 7 e tomando - se como

exemplo o ICVPT, pode-se interpretar cada intervalo de acordo com o Quadro 3.
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TABELA 7 Limites inferiores e superiores dos intervalos de Confianga (LC), Predicao (LP), Tolerancia Unilateral

(LTU) e Bilateral (LTB) para o ano de 2005 (h = 15) do CVPES, CVPT, ICVPES e ICVPT (1991-2004)

Intervalos Estatisticos*

Valor
Tipode predito
Dados . L.C. L.C L.P. L.P. L.T.U. L.T.U. L.T.B. L.T.B.
Andlise Ano
h=15
Inf. Sup. Inf. Sup. Inf. Sup. Inf. Sup.
CVPES Anual 20,22 15,13 25,31 9,87 30,57 7,55 32,89 6,23 34,21
1°sem 41,09 34,55 47,62 27,80 54,38 24,81 57,37 23,11 59,07
CVPT
2°sem 60,09 47,70 72,48 34,88 85,30 29,21 90,96 25,99 94,19
ICVPES  Anual 0,24 0,17 0,31 0,11 0,38 0,05 0,43 0,07 0,50
1° sem 0,50 0,41 0,58 0,33 0,66 0,29 0,70 0,27 0,72
ICVPT
2° sem 0,72 0,57 0,87 0,41 1,03 0,34 1,10 0,30 1,14

* Intervalos estatisticos com grau de confianca de 95%.
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QUADRO 3 Interpretacdo dos intervalos de Confianga, Predicdo, Tolerancia Unilateral e Bilateral para o ano de

2005 (h=15) do ICVPT (1991-2004)

Tipo de Intervalo

Interpretacao

Intervalo de Confianca Bilateral
para a média

Pode-se afirmar, com 95% de confianga, que o ICVPT médio no 1°
semestre do ano de 2005 para cidades com o mesmo porte populacional de
Lavras - MG esta entre 0,41 e 0,58; no 2° semestre, entre 0,57 e 0,87.

Intervalo de Predicao Bilateral

Pode-se afirmar, com 95% de confianga, que o valor do ICVPT predito
para Lavras no 1° semestre do ano de 2005 estd entre 0,33 e 0,66; no 2°
semestre, entre 0,41 e 1,03.

Pode-se afirmar, com 95% de confianga, que 95% dos municipios com o

Inferior mesmo porte populacional de Lavras no 1° semestre do ano de 2005 tém
Limites de ICVPT acima de 0,29 e no 2° semestre, acima de 0,34.
Tolerancia . ) . . )
Unilateral A diferenga para o caso inferior € que, em vez de ser ICVPT acima, é o
Superior ICVPT abaixo. Entdo, no 1° semestre, € abaixo de 0,70 e no 2°, abaixo de

1,10.

Intervalo de Tolerancia Bilateral

Pode-se afirmar, com 95% de confianga, que o intervalo para conter o ICV
de pelo menos 95% dos municipios com o mesmo porte populacional de
Lavras no 1° semestre do ano de 2005 estd entre 0,27 e 0,72; j4 no
2°semestre, entre 0,30 e 1,14.
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Os resultados dos intervalos estatisticos, no contexto da regressio,
podem auxiliar no planejamento estratégico da Policia Militar, por exemplo, se
os valores observados para qualquer um dos tipos de crimes violentos
ultrapassarem os limites de tolerdncia bilateral (que sdo aqueles de maior
comprimento). Essa informacao estatistica pode servir como uma indicagdo de
que alguma etapa do processo ndo esta funcionando adequadamente.

Tal utilizacdo é semelhante ao uso de cartas-controle no Controle
Estatistico de Processo (CEP), tao disseminadas no uso industrial, aproximando,
entdo, a Gestdo da Seguranga Publica da Gestao da Qualidade.

No entanto, deve-se ressaltar que os resultados dos intervalos deste
trabalho devem se utilizados com cautela, em funcdo da fragilidade
(comensurabilidade) do banco de dados anterior a 2000, o que j4 foi comentado,

e considerando-se que serd discutido na préxima secao.

4.2.2.2.3 Resultados parciais do ano de 2005

Foram fornecidos, pelo 8° batalhdo da Policia Militar — MG, os dados de
CVPES e CVPT até outubro do corrente ano em Lavras - MG, sendo que estes
foram transformados também em ICVPES e ICVPT, respectivamente, e
apresentados na Tabela 8. E bom ressaltar que a estimativa para o nimero de

habitantes deste municipio, no ano de 2005, é de 86.871.

TABELA 8 Quadro resumo dos CVPES, CVPT, ICVPES e ICVPT até outubro
de 2005 no municipio de Lavras - MG.

CVPT CVPT parcial ICVPT ICVPT parcial
CVPES ICVPES
1° sem 2° sem 1° sem 2° sem
9 0,1036 98 50 1,128 0,576
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Confrontando os resultados das Tabelas 7 e 8 para o CVPT e o ICVPT
do 1° semestre, verifica-se que nenhum dos intervalos estatisticos construidos
inclui os valores observados. Ja no 2° semestre, pelo comportamento parcial, é
possivel que esse panorama se reverta.

Nos casos de CVPES e ICVPES, os valores observados parciais estdo
contidos, pelo menos por enquanto, nos intervalos de tolerancia unilateral e
bilateral.

Contudo, esses resultados um pouco discrepantes ji eram quase que
esperados, pois, como ja foi avaliado nas se¢des 2.1.3 e 3.1.1, foram detectados
alguns possiveis problemas de comensurabilidade no banco de dados de 1991 a
1999.

Foi proposta, entdo, a andlise dos dados para o periodo de 2000 a 2004
com o intuito apenas de dar inicio a um estudo prospectivo, j4 que uma amostra
de tamanho 5, sob o contexto da regressao, pode apresentar resultados ndo muito

confiaveis.

4.2.3 Distribuicao de Poisson

Com os resultados da regressdo, e tomando como exemplo o nimero de
crimes violentos contra a pessoa (CVPES), foi possivel comparar a
probabilidade desse tipo de crime ser maior do que o seu valor observado,
considerando - se a distribuicdo de Poisson (calculada de acordo com a
expressdo 26) com a probabilidade considerando a aproximagdo pela Normal

(N(A,2)) para cada ano (k), no periodo de 1991 a 2004, cujos os resultados estdo

apresentados na Tabela 9.
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TABELA 9 Célculo da probabilidade do CVPES > CVPES observado utilizando
a distribuicdo de Poisson e a aproximacgdo pela Normal, para os dados no
periodo de 1991 a 2004 no municipio de Lavras - MG

Ano CVPES A= ﬁ(k = CVPES, Probabilidade (CVPES>CVPES,)
(k) Obser Poisson Normal
1 10 5,54 0,056 0,046
2 5 6,59 0,786 0,792
3 11 7,64 0,150 0,150
4 3 8,69 0,992 0,982
5 11 9,74 0,384 0,404
6 5 10,78 0,982 0,972
7 16 11,83 0,143 0,143
8 15 12,88 0,313 0,326
9 12 13,93 0,734 0,742
10 8 14,98 0,982 0,973
11 17 16,03 0,437 0,453
12 22 17,07 0,142 0,142
13 17 18,12 0,635 0,648
14 21 19,17 0,368 0,381

Com os resultados da Tabela 9, pode - se verificar que os valores da
probabilidade, considerando - se a distribuicdo de Poisson e a aproximacdo pela
Normal, s30 muito préximos, mesmo para os casos em que A < 15.

Tomando - se como exemplo o ano 10 (2000) do CVPES, é possivel
fazer a seguinte interpretacdo: existia a probabilidade de 98,2% e 97,3%
considerando - se as distribui¢des de Poisson e Normal, respectivamente, de que
o ndmero de crimes violentos contra a pessoa na cidade de Lavras no ano de
2000 fosse maior ou igual a 8, ou seja, analisando sob esse ponto de vista, o
CVPES estaria num patamar abaixo do esperado com alta probabilidade (rever a
Figura 4 para o ano de 2000).

Portanto, a avaliacdo pela distribuicio de Poisson, ou até mesmo pela
aproxima¢do da Normal, associada com a equagdo de regressdo pode dar um

panorama geral do comportamento do nimero de crimes violentos.
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4.3 Comportamento do nimero de crimes violentos contra a pessoa e contra

o patriménio no periodo de 2000 a 2004

4.3.1 Regressao linear simples

Da mesma forma que na secdo 4.2.3.1, foram ajustados modelos de
regressdo linear simples do tipo Y, =B, +Bk+¢, (1<k<5), descritos na segdo
3.3.1, para os mesmos tipos de dados: CVPES,, CVPT},, CVPTy; ICVPES,,
ICVPT e ICVPTy.

Foram calculadas, entdo, para cada um desses tipos de dados, as

estimativas dos pardmetros B, e P, (testadas sob as mesmas hipéteses) e da

varidncia residual (&° =s”), bem como os coeficientes de determinacio
ajustados (R? ajust.). Foram realizados, também, com nivel de significAncia de
5%, os testes de Shapiro-Wilk e de Durbin-Watson; cujos resultados estdo

apresentados na Tabela 10.
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TABELA 10 Resumo das anélises no contexto da regressio para os dados de CVPES (1), CVPT (2), ICVPES (3) e
ICVPT (4), no periodo de 2000 a 2004, no municipio de Lavras - MG

D Estimativas Testes
A . -
Tipo de L R2 Shaniro-Wilk Durbin-
g Anglise ~ Modelo Estatistico 5 g PP m Ajust P Watson
0 valor ! valor p- DW p-
S
valor valor

1 Anual CVPES, =B+ k+¢&; 9,200 0,132 2,600 0,149 18,13 0405 093 058 196 0,19

1°sem  CVPT,=Po+Bik+e 24,000 0017 3,400 0111 23,07 0501 094 066 336 091

2°sem  CVPTu=Bo+Pk+ex 31,000 0,048 6800 0,099 8293 0534 092 051 283 068

3 Anual ICVPES=fy+pk+g 0,122 0,118 0,028 0,194 0,002 0,307 093 0,58 1,89 0,17

1°sem  ICVPT,=Bo+Pik+en 0316 0015 0,034 0172 0003 0353 092 052 070 0,04

2°sem  ICVPTu=Po+Pik+ex 0,411 0,042 0,072 0,143 0,013 0419 091 0,49 0,89 0,07

* Testes realizados considerando — se um nivel de significancia de 5%.
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As interpretagdes para os resultados das estimativas de By e B; e do
coeficiente de determinacdo ajustado da Tabela 10 sdo as mesmas feitas para a
Tabela 6. Porém, os resultados dos testes de Shapiro-Wilk e de Durbin-Watson
foram apresentados mais para efeito ilustrativo, uma vez que, como ja foi dito,
com uma amostra de tamanho 5, esses testes podem estar comprometidos.

Com as equagdes ajustadas foi possivel esbogar o grafico, no mesmo
plano, do ano versus os valores observados e os valores preditos para cada

situacdo, como mostram as Figuras 13 a 16.

CVPES ajustado=9,200+0,132(Ano)
9 i CVPES observado

CVPES
15
|

FIGURA 13 Griéfico do ajuste da equagdo de regressdo para o nimero de crimes
violentos contra a pessoa (CVPES), no periodo de 2000 a 2004, em Lavras - MG
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CVPT
0

E— CVPT ajustado 12 sem =2,6887(Ano)
””””” CVPT ajustado 22 sem =3,8345(Ano)

hd CVPT observado - 1%sem
o H o CVPT observado - 22 sem
T T T T T T T
0 1 2 3 4 5 6
Ano

FIGURA 14 Gréfico para comparagdo do ajuste da equacdo de regressdo em
cada semestre para o ndmero de crimes violentos contra o patrimonio (CVPT),
no periodo de 2000 a 2004, em Lavras - MG

<
o
e ICVPES ajustado=0,06157(Ano)
g B L4 ICVPES observado
fd .
L 8 '
o
Q
g .
o |
o
T T T T T T T
o] 1 2 3 4 5 6
Ano

FIGURA 15 Gréfico do ajuste da equagdo de regressdo para o indice de
criminalidade violenta contra a pessoa (ICVPES), no periodo de 2000 a 2004,
em Lavras — MG
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FIGURA 16 Gréfico para comparagdo do ajuste da equacdo de regressdo em

cada semestre para o indice de criminalidade violenta contra o patriménio

(ICVPT), no periodo de 2000 a 2004, em Lavras - MG

4.3.2 Intervalos estatisticos no contexto da regressao

4.3.2.1 Construcao

Da mesma forma que na se¢do 4.2.3.2.1 foram construidos quatro tipos

de intervalos estatisticos com as férmulas descritas na se¢do 2.5.4:

>
>

Intervalo de confianga bilateral para E(Y, ) ;

Intervalo de predigao bilateral para uma observacao futura;

Limites de tolerancia unilateral para conter uma propor¢do de 95% da
populacio;

Intervalo de tolerancia bilateral para conter pelo menos uma propor¢do

de 95% da populagao (procedimento nao simultdneo de Wallis, 1951).
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Foram, também, calculados os limites inferiores e superiores de cada um
dos intervalos estatisticos para cada uma das situacdes, com uma projecdo de 7
anos contados a partir de 2000. Os valores aproximados desses limites estdo
apresentados nas Tabelas 10B a 15B (Anexo B), e foram esbo¢ados num mesmo
plano, para cada um dos tipos de dados, conforme representado nas Figuras 1A a

4A (Anexo A).

4.3.2.2 Comparacao dos intervalos projetados para o ano de 2005 (h=6) com
os resultados parciais.

Os valores dos limites superiores e inferiores dos intervalos estatisticos
para o ano de 2005, em cada uma das situacdes, estdo apresentados na Tabela 11

a seguir.
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TABELA 11 Limites inferiores e superiores dos intervalos de Confianca (LC), Predi¢ao (LP), Tolerancia Unilateral
(LTU) e Bilateral (LTB) para o ano de 2005 (h = 6) de CVPES, CVPT, ICVPES e ICVPT (2000-2004)

Intervalos Estatisticos*

. Valor
Tipo de .
Dados .o Predito ¢ L.C L.P. LP. LTU LTU  LTB.  LTB.
Ano h=6
Inf. Sup. Inf. Sup. Inf. Sup. Inf. Sup.
CVPES  Anual ) <9 10,59 39,01 5.16 44,44 0 50,56 0 56,82
1° sem
44,40 28,37 60,43 2225 66,55 15,35 73,45 8,28 80,52
CVPT
2° sem
71,80 41,40 102,20 29,80 113,80 16,71 126,89 3,32 140,28
ICVPES  Anual 0,292 0,113 0,471 0,044 0,539 0 0,616 0 0,695
1° sem
0,519 0,319 0,719 0,242 0,795 0,156 0,881 0,068 0,969
ICVPT
2° sem

0,841 0,457 1,225 0,311 1,372 0,145 1,537 0 1,707

* Intervalos estatisticos com grau de confianca de 95%.
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Comparando os resultados da Tabela 11 com os dados da Tabela 8
verifica-se uma adequacgdo melhor do que na avaliagdo com a Tabela 7. No caso
do CVPES e dos ICVPES, os valores observados parciais estdo contidos nos
intervalos, com excecdo do intervalo de confianca. Para o CVPT e o ICVPT no
1° semestre, os valores observados continuam fora dos intervalos, mas para o 2°
semestre € possivel que a abrangéncia seja total.

Contudo, convém salientar, que os estudos para esse periodo (2000 a
2004) sdo preliminares e ilustrativos, e que uma série maior de tempo devera ser
analisada para se observar o comportamento dos crimes.

Ap6s os estudos no contexto da regressdo, partiu-se para uma avaliag@o
do comportamento dos intervalos estatisticos para um estrato de uma populagao

com distribui¢do Normal.

4.4 Inferéncia sobre a amostra de uma populacao Normal

Apd6s o levantamento do nimero de municipios brasileiros (413) que
tinham populagdo entre 14000 a 17500 habitantes no ano de 2003, foi testada a
suposicdo de normalidade do ICV dos 50 municipios mineiros nesta mesma
faixa populacional, por meio do teste de Shapiro - Wilk. Com nivel de
significancia de 5%, a hip6tese de nulidade ndo foi rejeitada, uma vez que a
estatistica W foi igual a 0,9714 e o p-valor igual a 0,2631.

Apesar de ter sido aceita a hipétese de normalidade dos dados, pode-se
verificar, pela Figura 17, que, provavelmente, existem populacdes diferentes
reunidas por grupos. Portanto, para um estudo futuro mais aprofundado, seria
interessante estratificar esses municipios, possivelmente por regides, de onde

seriam retiradas sub-amostras de cada estrato.
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Namero de municipios

0.0 0.5 1.0 1.5 2.0

FIGURA 17 Histograma do ICV versus o nimero de municipios com populagio
entre 14000 a 17500, no ano de 2003, em Minas Gerais

Mas, para efeito didatico, foi admitida a suposicdo de normalidade,
inclusive com extrapolacdo dos resultados para a populacdo dos 413 municipios
brasileiros. Isso porque ndo se pode afirmar, com esses estudos preliminares, se
Minas Gerais € ou ndo uma amostra representativa do Brasil no tangente a
questdo dos crimes violentos. Entdo, dos 50 municipios mineiros foi retirada
uma amostra aleatéria de tamanho n = 30 (Tabela 16B — Anexo B) com
X =1,053 e s=0,397 .

A partir desses dados foram construidos quatro tipos de intervalos
estatisticos bilaterais, considerando — se a distribuicdo populacional Normal,
com as férmulas descritas na se¢do 2.4 e grau de confianca (1-00) pré-
estabelecido de 0,95. Os resultados, bem como as interpretacdes, estdo

apresentados, no Quadro4.
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QUADRO 4 Intervalos estatisticos bilaterais para amostra de tamanho 30 dos municipios mineiros no ano de 2003
com nimero de habitantes entre 14000 a 17500

Tipos de Intervalos

Resultado e Interpretacdo

Confianga para média
populacional

Com 95% de confianca, o intervalo para conter o ICV médio dos municipios com mesmo)|

porte populacional, no ano de 2003, é de 0,810 a 1,123.

Predicdo para a média de 30
futuras observagdes

Com 95% de confianga, o intervalo de predi¢do para conter o ICV médio de 30 observagdes|
futuras de municipios com mesmo porte populacional estd entre 0,749 e 1,289.

Predicdo para uma observagdo
futura

Com 95% de confianca, o intervalo para conter o ICV de uma observagdo futura, ou seja, de|
um municipio com mesmo porte populacional no ano de 2003 é de 0,059 a 1,979.

Tolerancia para conter pelo
menos 95% da populacdo —
Aproximagdo de Wald e
Wolfowitz (1946)

Com 95% de confianca, o intervalo para conter o ICV de pelo menos 95% dos municipios|

com mesmo porte populacional, no ano de 2003, é de 0 a 2,251.
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No caso do Intervalo de Tolerancia para determinar os valores de k e 7y
da expressdo 22 pela aproxima¢do de Wald & Wolfowitz (1946) foi utilizado o
processo iterativo de tentativa e erro, apoiado computacionalmente, e os valores
encontrados foram, respectivamente, iguais a 2,008027 e 0,9500027.

Observa-se que o intervalo de tolerdncia (0 a 2,251) € mais amplo e pode
ser entendido como o intervalo de predi¢do para uma observacao futura (0,059 a
1,979) corrigido pela incerteza da média dada pelo intervalo de confianga (0,810
a 1,123), conforme apresentado na secdo 2.4.7.

Os resultados dos Intervalos Estatisticos construidos no contexto de um
estrato t€ém uma importancia pritica menor do que no contexto da regressao,
pois a interpretacOes sdo limitadas para o ano de 2003 sob as mesmas condigdes,
com excecdo dos de Predi¢do, que, mesmo assim, ndo levam em consideracio
possiveis tendéncias temporais. Contudo, vale ressaltar que as ferramentas

estatisticas a serem utilizadas dependem muito da base de dados existente.
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5 CONCLUSOES

5.1 Conclusoes sobre a anilise dos dados
1. O crescimento populacional nio € o fator tnico para explicar o aumento
no nimero de crimes violentos. O passar dos anos mostra um aumento dos

crimes, mesmo para cidades numa mesma faixa populacional.

2. O ndmero de crimes violentos contra o Patrim6nio no municipio de
Lavras — MG apresenta comportamento diferenciado para o 1° e para o 2°

semestres.

3. Para o periodo de 1991 a 2004 verifica-se que o indice de criminalidade
violenta contra a Pessoa aumenta na ordem de 0,021 ao ano, a partir de 1991
(k=1). J& para o periodo de 2000 a 2004, o aumento é da ordem de 0,0118 ao

ano.

4. Para o periodo de 1991 a 2004 pode-se afirmar, com 95% de confianca,
que o intervalo de tolerdncia para conter o ICVPT de pelo menos 95% dos
municipios com mesmo porte populacional de Lavras, no 1° semestre do ano de
2005 esta entre 0,27 e 0,72. Ja para o periodo de 2000 a 2004 esta entre 0,068 e
0,969.

5. O numero de crimes violentos contra o patrimdnio, no 1°semestre de
2005, no municipio de Lavras — MG foi igual a 98, nao estando incluido em

nenhum dos intervalos estatisticos construidos.

100



5.2 Conclusoes sobre metodologias estatisticas
1 As aproximagdes da distribui¢cdo de Poisson pela Normal para o cdlculo
de probabilidade, mesmo para as situagcdes em que o A<15, foram satisfatérias,

sendo que a maior diferenca foi da ordem de 2%.

2 As andlises feitas no contexto de um estrato (modelo simples Y = +¢€)

sdo menos informativas do que as feitas no contexto da regressao.

3 Na comparagdo desenvolvida entre os intervalos estatisticos, em ordem
crescente do comprimento do intervalo, t€ém-se: o de confiancga, o de predicdo, o
de tolerincia unilateral, o de tolerancia bilateral; sendo este tltimo o mais largo,
porque a proporcao atual da populacdo contida dentro destes € desconhecida,
uma vez que depende de pardmetros também desconhecidos. Essa seqiiéncia é
explicada pelo entendimento de que o intervalo de tolerincia é a conjugacdo do

intervalo de predicdo com o intervalo de confianca.

4 Os resultados dos intervalos estatisticos, construidos no contexto do
modelo simples normal e da regressdo, sdo ferramentas uteis para auxiliar a
Gestdo da Qualidade na Segurancga Publica, no sentido de que possibilitam a
projecdo de valores futuros, que podem auxiliar num planejamento estratégico
mais eficiente, a semelhanca das cartas controle no Controle Estatistico de

Processo (CEP).
5 A utilidade desta metodologia verifica-se, portanto, até mesmo quando

“falha” no sentido de que uma observa¢do mesmo fora dos limites de confianga,

predicdo e tolerancia, ainda servem para os propdsitos da gestao.
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6 Sugere-se o estabelecimento de uma linha de pesquisa para a PMMG,
uma vez que os ajustes feitos com os dados disponiveis acabaram tendo uma
interpretagdo de cardter mais tedrico, por problemas de comensurabilidade na

base de dados.
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ANEXO B

TABELA 1B Tipos de Crimes Violentos

Cdd natureza | m Descricdo da natureza

B04001 1 |Homicidio tentado

B04002 2 |Homicidio consumado

B05000 3 |Seqiiestro e cércere privado

C05001 4 |Roubo consumado a residéncia urbana

C05002 5 |Roubo consumado a estabelecimento bancdrio/valores
C05004 6 |Roubo consumado a 6nibus/coletivo

C05007 7 |Roubo consumado a drogaria/farmacia

C05009 8 [Roubo consumado a supermercado/mercearia

C05010 9 |Roubo consumado a prédio comercial

C05014 10 |Roubo consumado a residéncia rural/sitio/chdcara

C05015 11 Roubo consumado a estabelecimento publico

C05016 12 Roubo consumado a depdsitos em geral

C05017 13 Roubo consumado a garagem de 6nibus/coletivo

C05018 14 |Roubo consumado de veiculo automotor

C05020 15 |[Roubo consumado a tixi

C05023 16 Roubo consumado a caminhdo de cigarros

C05025 17 [Roubo consumado de carga transportada

C05027 18 |Roubo consumado a transeunte

C05028 19 |[Roubo consumado de bicicleta

C05031 20 [Roubo consumado a posto de abastecimento de combustiveis
C05099 21 |Outros roubos consumados

C09001 22 |Roubo & mio armada consumado a residéncia urbana
C09004 23 |Roubo & mio armada consumado a dnibus/coletivo

C09005 24 |Roubo a mio armada consumado a casa lotérica

C09007 25 Roubo a mdo armada consumado a drogaria/farmécia
C09008 26 Roubo a mdo armada consumado a padaria

C09009 27 Roubo a mdo armada consumado a supermercado/mercearia
C09010 28 Roubo a mdo armada consumado a prédio comercial
C09013 29 Roubo a mdo armada consumado a galeria de arte

C09014 30 |Roubo a mdo armada consumado a residéncia rural/sitio/chdcara
C09016 31 |Roubo a mio armada consumado a depdsitos em geral
C09018 32 |Roubo @ mdo armada consumado de veiculo automotor
C09019 33 |Roubo a mio armada consumado a passageiro de Onibus/coletivo

117




(continuagdo)

Cdéd natureza | m Descricdo da natureza

C09020 34 |Roubo & mio armada consumado a téxi

C09024 35 |Roubo & mdo armada consumado a caminhdo de cargas diversas
36 |[Roubo & mdo armada consumado de veiculo automotor e sua carga

C09026 transportada

C09027 37 |Roubo & mio armada consumado a transeunte

C09028 38 |Roubo a mao armada consumado a bicicleta
39 |Roubo & mdo armada consumado a posto de abastecimento de

C09031 Combustiveis

C09099 40 |Outros roubos a mdo armada consumados

C10 41 [Roubo de veiculo

Cl1 42 [Roubo de veiculo a mio armada

C13* 43 |Latrocinio

C17* 44 |Extorsdao Mediante Seqiiestro

D04001** 45 |Estupro tentado

D04002%* 46 |Estupro consumado

* Durante o periodo de 1991 a 2004, ndo houve nenhuma ocorréncia dos tipos
de crimes violentos C13 e C17 no municipio de Lavras — MG.

** Estdo classificados na categoria de crimes violentos contra o costume,

portanto nao foram considerados neste trabalho.
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TABELA 2B Valores aproximados do quantil (t) da distribui¢do t nfo central
para cada ano (h), utilizados na construcdo dos intervalos de tolerincia unilateral
considerando o periodo de 1991 a 2010

Ano Quantil Ano Quantil Ano Quantil Ano Quantil

() ® (2)) ® (2)) ® () ®
1 -5,87 6 -9,39 11 -7,81 16 -5,06
2 -6,41 7 -9,88 12 -7,05 17 -4,75
3 -7,05 8 -9,88 13 -6,41 18 -4,49
4 -7,81 9 -9,39 14 -5,87 19 -4,27
5 -8,63 10 -8,63 15 -5,43 20 -4,08

TABELA 3B Valores aproximados do quantil (t) da distribui¢do t nfo central
para cada ano (h), utilizados na construc¢do dos intervalos de tolerancia unilateral
considerando o periodo de 2000 a 2007

Ano Quantil Ano Quantil Ano Quantil Ano Quantil

() ® (b ® (2)) ® () ®
1 -7,17 3 -11,36 5 -7,17 7 -4,94
2 -9,50 4 -9,50 6 -5,77
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TABELA 4B Limites inferiores e superiores dos quatros intervalos estatisticos

para o CVPES com projecdo de 20 anos contados a partir de 1991

Ano CVPES CVPES LC. LC. LP LP. LTU LTU LTB LTB
(h) obs. ajust. Inf.  Sup. Inf. Sup. Inf. Sup. Inf. Sup.

1 10 554 097 10,11 -4,56 1564 -6,77 17,86 -8,16 19,24
2 5 6,59 2,52 10,66 -3,30 16,48 -5,39 18,57 -6,84 20,03
3 11 7,64 4,03 11,25 -2,07 17,34 -4,05 19,32 -556 20,84
4 3 8,69 550 11,88 -0,87 1825 -2,74 20,12 -432 21,70
5 11 9,74 690 12,57 0,29 19,18 -1,49 20,96 -3,13 22,60
6 5 10,78 822 1335 142 20,15 -0,29 21,86 -1,98 23,55
7 16 11,83 941 1426 250 21,16 0,83 22,84 -0,88 24,55
8 15 12,88 10,45 1531 3,55 2221 1,88 23,89 0,17 25,60
9 12 13,93 11,36 16,50 4,56 2330 2,85 2501 1,17 26,69
10 8 1498 12,14 17,81 553 2442 3,75 2620 2,11 27,84
11 17 16,03 12,84 19,22 647 2558 4,60 2745 3,01 29,04
12 22 17,07 13,47 20,68 7,37 26,78 5,39 28,76 3,87 30,28
13 17 18,12 14,05 22,20 8,24 28,01 6,14 30,11 4,69 31,56
14 21 19,17 14,60 23,74 9,07 29,27 6,86 31,49 547 3287
15 20,22 15,13 2531 9,87 30,57 7,55 32,89 623 3421
16 21,27 15,65 26,89 10,65 31,89 8,22 3432 6,96 3558
17 22,32 16,15 28,48 11,40 33,23 8,87 3576 7,69 3695
18 23,36 16,65 30,08 12,13 34,60 9,51 37,22 841 3832
19 24,41 17,13 31,69 12,83 36,00 10,14 38,69 9,15 39,68
20 25,46 17,62 3331 13,52 3741 10,76 40,17 990 41,02
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TABELA 5B Limites inferiores e superiores dos quatros intervalos estatisticos

para o CVPT 1° semestre com projecdo de 20 anos contados a partir de 1991

Ano CVPT CVPT LC. LC. LP LP. LTU LTU LTB LTB
(h) obs. ajust. Inf. Sup. Inf. Sup. Inf. Sup. Inf.  Sup.
1 5 1,46 -441 733 -11,52 14,44 -1436 17,28 -16,15 19,06
2 9 429 095 952 -842 1699 -11,11 19,68 -12,97 21,55
3 11 7,12 248 11,76 -535 19,59 -7,89 22,13 -9,85 24,08
4 4 995 585 14,05 -2,33 2223 -473 24,63 -6,77 26,67
5 15 12,78 9,14 1642 0,65 2491 -1,64 2720 -3,75 29,31
6 6 15,61 12,31 1891 3,57 27,65 1,38 2985 -0,79 32,01
7 14 18,44 15,32 21,56 645 30,43 430 32,58 2,11 34,78
8 25 21,27 18,16 24,39 9,28 33,26 7,13 3541 494 37,61
9 18 24,10 20,80 27,40 12,07 36,14 987 3834 7,70 40,50
10 27 26,93 2329 30,57 14,80 39,07 12,51 41,35 10,41 43,46
11 32 29,76 25,67 33,86 17,49 42,04 15,08 44,45 13,05 46,48
12 30 32,60 2796 37,23 20,13 45,07 17,58 47,61 15,63 49,56
13 44 3543 30,19 40,66 22,72 48,13 20,03 50,82 18,16 52,69
14 38 38,26 32,39 44,13 25,28 51,24 2244 54,08 20,65 55,86
15 41,09 34,55 47,62 27,80 54,38 24,81 57,37 23,11 59,07
16 43,92 36,70 51,14 30,28 57,56 27,15 60,69 25,54 62,30
17 46,75 38,83 54,67 32,72 60,77 29,47 64,03 27,95 65,55
18 49,58 40,95 58,21 35,14 64,02 31,78 67,38 30,37 68,79
19 52,41 43,06 61,76 37,53 67,29 34,07 70,75 32,79 72,03
20 55,24 45,16 65,32 39,89 70,59 36,35 74,14 35,25 75,23
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TABELA 6B Limites inferiores e superiores dos quatros intervalos estatisticos

para o CVPT 2° semestre com proje¢do de 20 anos contados a partir de 1991

Ano CVPT CVPT L.C. L.C L.P LP. LTU LTU LTB LTB
(h) obs. ajust. Inf. Sup. Inf. Sup. Inf. Sup. Inf. Sup.
1 8 -0,34 -11,47 10,79 -2496 24,27 -30,35 29,66 -33,73 33,04
2 13 397 -595 1390 -20,12 28,06 -25,22 33,17 -28,776 36,71
3 13 829 -0,50 17,08 -15,36 31,94 -20,18 36,76 -23,88 40,46
4 17 12,61 4,84 20,38 -10,68 35,89 -1524 4045 -19,10 44,31
5 10 16,92 10,02 23,83 -6,09 3993 -1042 44,27 -14,42 48,27
6 7 21,24 1498 27,50 -1,59 44,07 -5/776 48,23 -9,86 52,34
7 24 25,56 19,64 31,47 2,82 4829 -1,26 52,37 -542 56,53
8 12 29,87 2396 3578 7,14 52,61 3,06 56,69 -1,10 60,85
9 27 34,19 2793 4045 11,36 57,02 7,19 61,18 3,09 6529
10 38 38,51 31,60 4541 1549 61,52 11,16 6585 7,16 69,85
11 36 4282 3505 5059 19,54 66,11 1498 70,67 11,12 74,53
12 64 47,14 38,35 5593 2349 70,79 18,67 7561 1497 79,31
13 58 51,45 41,53 61,38 2736 7555 2226 80,65 18,72 84,19
14 61 5577 44,64 6690 31,16 80,38 25,77 8577 22,39 89,16
15 60,09 47,70 72,48 34,88 8530 29,21 90,96 2599 94,19
16 64,40 50,71 78,10 38,53 90,28 32,60 96,20 29,55 99,26
17 68,72 53,70 83,74 42,12 9532 3596 101,48 33,07 104,37
18 73,04 56,67 89,41 45,65 100,42 39,28 106,80 36,60 109,47
19 77,35 59,62 95,09 49,13 105,57 42,57 112,14 40,15 114,55
20 81,67 62,56 100,79 52,56 110,78 45,84 117,50 43,76 119,58
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TABELA 7B Limites inferiores e superiores dos quatros intervalos estatisticos

para o ICVPES com projecdo de 20 anos contados a partir de 1991

Ano ICV ICV LC. LC LP LP LTU LTU LTB LTB
(h) obs. ajust. Inf. Sup. Inf. Sup. Inf. Sup. Inf.  Sup.
1 0,152 0,092 0,032 0,153 -0,042 0,226 -0,089 0,274 -0,174 0,212
2 0,074 0,103 0,049 0,157 -0,028 0,234 -0,075 0,281 -0,155 0,231
3 0,161 0,113 0,066 0,161 -0,015 0,242 -0,062 0,288 -0,136 0,250
4 0,043 0,124 0,082 0,166 -0,003 0,250 -0,048 0,296 -0,118 0,270
5 0,155 0,134 0,097 0,172 0,009 0,259 -0,036 0,305 -0,100 0,290
6 0,069 0,145 0,111 0,179 0,021 0,269 -0,024 0,314 -0,082 0,310
7 0,213 0,155 0,123 0,188 0,032 0,279 -0,013 0,324 -0,064 0,330
8 0,196 0,166 0,134 0,198 0,042 0,290 -0,002 0,334 -0,047 0,350
9 0,153 0,177 0,143 0,211 0,053 0,301 0,008 0,346 -0,029 0,371
10 0,102 0,187 0,150 0,225 0,062 0,312 0,017 0,357 -0,012 0,392
11 0212 0,198 0,155 0,240 0,071 0,324 0,025 0,370 0,005 0,412
12 0,270 0,208 0,160 0,256 0,080 0,337 0,033 0,383 0,022 0,433
13 0,205 0,219 0,165 0,273 0,088 0,350 0,041 0,397 0,039 0,454
14 0246 0,229 0,169 0,290 0,096 0,363 0,048 0,411 0,056 0,476
15 0,240 0,173 0,307 0,103 0,377 0,055 0,425 0,073 0,497
16 0,250 0,176 0,325 0,110 0,391 0,061 0,440 0,089 0,518
17 0,261 0,179 0,343 0,116 0,405 0,067 0,455 0,106 0,540
18 0,272 0,183 0,360 0,123 0,420 0,074 0,469 0,122 0,561
19 0,282 0,186 0,378 0,129 0,435 0,080 0,484 0,139 0,583
20 0,293 0,189 0,396 0,134 0,451 0,087 0,499 0,155 0,605
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TABELA 8B Limites inferiores e superiores dos quatros intervalos estatisticos

para o ICVPT 1° semestre com projecdo de 20 anos contados a partir de 1991

Ano ICVPT ICVPT LC. LC. LP LP. LTU LTU LTB LTB
(h) obs. ajust. Inf.  Sup. Inf. Sup. Inf. Sup. Inf.  Sup.
1 0,076 0,044 -0,030 0,118 -0,120 0,208 -0,156 0,244 -0,178 0,267
2 0,134 0,076 0,010 0,142 -0,084 0,237 -0,118 0,271 -0,142 0,294
3 0,161 0,109 0,050 0,167 -0,049 0,266 -0,081 0,298 -0,106 0,323
4 0,057 0,141 0,089 0,193 -0,014 0,296 -0,045 0,326 -0,071 0,352
5 0212 0,173 0,127 0,219 0,020 0,326 -0,009 0,355 -0,036 0,382
6 0082 0205 0,164 0,247 0,053 0,357 0,025 0,385 -0,002 0,413
7 0,187 0237 0,198 0,277 0,086 0,389 0,059 0416 0,031 0,444
8 0326 0270 0230 0,309 0,118 0421 0,091 0,448 0,063 0,476
9 0230 0302 0260 0,344 0,150 0,454 0,122 0,482 0,095 0,509
10 0,343 0,334 0,288 0,380 0,181 0,488 0,152 0,516 0,125 0,543
11 0,398 0,366 0,315 0418 0211 0,522 0,181 0,552 0,155 0,578
12 0,368 0,399 0,340 0,457 0,241 0,556 0,209 0,588 0,184 0,613
13 0532 0431 0365 0497 0,270 0,591 0,236 0,625 0,213 0,649
14 0445 0463 0,389 0,537 0,299 0,627 0263 0,663 0,241 0,686
15 0,495 0,413 0,578 0,327 0,663 0,290 0,701 0,268 0,723
16 0,528 0,436 0,619 0,355 0,700 0,316 0,740 0,295 0,760
17 0,560 0,460 0,660 0,383 0,737 0,342 0,778 0,322 0,797
18 0,592 0,483 0,701 0,410 0,775 0,367 0,817 0,349 0,835
19 0,624 0,506 0,743 0,436 0,812 0,393 0,856 0,376 0,872
20 0,657 0,529 0,784 0463 0,851 0418 0,895 0,404 0,909
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TABELA 9B Limites inferiores e superiores dos quatros intervalos estatisticos

para o ICVPT 2° semestre com projecdo de 20 anos contados a partir de 1991

Ano

(h)

ICV
obs.

ICvV
ajust.

L.C.
Inf.

L.C.
Sup.

L.P
Inf.

L.P.
Sup.

LTU LTU LTB LTB

Inf.

Sup.

Inf.

Sup.

O 00 1 O AW

DO = = = = = = = = e
O O 0NN R W = O

0,121
0,193
0,190
0,244
0,141
0,096
0,320
0,157
0,345
0,482
0,448
0,785
0,701
0,714

0,033
0,082
0,131
0,181
0,230
0,279
0,328
0,377
0,427
0,476
0,525
0,574
0,623
0,672
0,722
0,771
0,820
0,869
0,918
0,967

-0,103
-0,039
0,024
0,085
0,145
0,202
0,256
0,305
0,350
0,391
0,430
0,466
0,502
0,536
0,570
0,603
0,636
0,669
0,701
0,733

0,169
0,204
0,239
0,276
0,314
0,356
0,401
0,450
0,503
0,560
0,620
0,682
0,745
0,809
0,873
0,938
1,004
1,070
1,136
1,202

-0,268
-0,213
-0,158
-0,105
-0,052
-0,001
0,050
0,099
0,147
0,194
0,240
0,284
0,328
0,371
0,413
0,454
0,494
0,534
0,572
0,611

0,335
0,377
0,421
0,466
0,512
0,559
0,607
0,656
0,706
0,758
0,810
0,864
0,918
0,974
1,030
1,088
1,146
1,205
1,264
1,324

-0,334
-0,275
-0,217
-0,161
-0,105
-0,052
0,000
0,049
0,096
0,141
0,184
0,225
0,266
0,305
0,343
0,381
0,418
0,455
0,492
0,528

0,401
0,440
0,480
0,522
0,565
0,610
0,657
0,706
0,757
0,811
0,866
0,923
0,981
1,040
1,100
1,160
1,221
1,283
1,344
1,406

-0,376
-0,319
-0,263
-0,208
-0,154
-0,102
-0,051
-0,002
0,045
0,092
0,136
0,180
0,222
0,263
0,304
0,344
0,383
0,423
0,462
0,503

0,442
0,483
0,526
0,569
0,614
0,660
0,708
0,757
0,808
0,860
0,913
0,968
1,024
1,081
1,139
1,198
1,257
1,315
1,374
1,432
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TABELA 10B Limites inferiores e superiores dos quatros intervalos estatisticos

para o CVPS com projecdo de 7 anos contados a partir de 2000

Ano ICV Icv LC. LC. LP LP. LTU LTU LTB LTB
(h) obs. ajust. Inf. Sup. Inf. Sup. Inf. Sup. Inf. Sup.
1 8 11,80 1,30 22,30 -5,34 2894 -11,85 3545 -18,17 41,77
2 17 1440 6,98 21,82 -1,05 29,85 -7,77 36,57 -13,20 42,00
3 22 17,00 10,94 23,06 2,15 31,85 -4,63 38,63 -9,62 43,62
4 17 19,60 12,18 27,02 4,15 35,05 -2,57 41,77 -8,00 47,20
5 21 2220 11,70 32,70 5,06 3934 -145 4585 -7,77 52,17
6 24,80 10,59 39,01 5,16 4444 -096 50,56 -7,22 56,82
7 2740 9,22 4558 4,772 50,08 -0,84 55,64 -3,50 58,30

TABELA 11B Limites inferiores e superiores dos quatros intervalos estatisticos

para o CVPT 1° semestre com proje¢do de 7 anos contados a partir de 2000

Ano ICV ICv LC LC LP LP. LTU LTU LTB LTB
(h) obs. ajust. Inf. Sup. Inf. Sup. Inf. Sup. Inf. Sup.
1 27 27,40 15,56 39,24 8,07 46,73 0,73 54,07 -6,40 61,20
2 32 30,80 2243 39,17 13,37 48,23 5,779 5581 -0,33 61,93
3 30 34,20 27,36 41,04 17,46 50,94 981 58,59 4,18 64,22
4 44 37,60 29,23 4597 20,17 55,03 12,59 62,61 647 68,73
5 38 41,00 29,16 52,84 21,67 60,33 14,33 67,67 7,20 74,80
6 44,40 2837 6043 22,25 66,55 1535 7345 828 80,52
7 47,80 27,29 68,31 22,22 73,38 1595 79,65 12,95 82,65
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TABELA 12B Limites inferiores e superiores dos quatros intervalos estatisticos

para o CVPT 2° semestre com proje¢do de 7 anos contados a partir de 2000

Ano ICV Icv LC. LcC. LP LP. LTU LTU LTB LTB

(h) obs. ajust. Inf. Sup. Inf. Sup. Inf. Sup. Inf. Sup.
1 38 37,80 1535 60,25 1,14 7446 -12,78 88,38 -26,29 101,89
2 36 44,60 28,73 6047 11,56 77,64 -2,81 92,01 -14,42 103,62
3 64 51,40 3844 6436 19,65 83,15 5,15 97,65 -552 108,32
4 58 58,20 42,33 74,07 25,16 91,24 10,79 105,61 -0,82 117,22
5 61 65,00 42,55 8745 2834 101,66 1442 11558 091 129,09
6 71,80 41,40 102,20 29,80 113,80 16,71 126,89 3,32 140,28
7 78,60 39,72 117,48 30,10 127,10 18,21 138,99 12,52 144,68

TABELA 13B Limites inferiores e superiores dos quatros intervalos estatisticos

para o ICVPES com projecdo de 7 anos contados a partir de 2000

Ano ICV ICV LC. LC LP LP. LTU LTU LTB LTB
(h) obs. ajust. Inf. Sup. Inf. Sup. Inf. Sup. Inf. Sup.
1 0,1016 0,150 0,018 0,283 -0,066 0,366 -0,148 0,448 -0,227 0,528
2 02116 0,179 0,085 0,272 -0,016 0,373 -0,101 0,458 -0,169 0,526
3 0,27 0,207 0,131 0,283 0,020 0,394 -0,066 0,479 -0,129 0,542
4 0,2055 0235 0,142 0,329 0,040 0,430 -0,044 0,515 -0,113 0,583
5 0,246 0,263 0,131 0,396 0,047 0,479 -0,035 0,561 -0,114 0,641
6 0,292 0,113 0,471 0,044 0,539 -0,033 0,616 -0,112 0,695
7 0,320 0,091 0,549 0,034 0,606 -0,036 0,676 -0,069 0,709
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TABELA 14B Limites inferiores e superiores dos quatros intervalos estatisticos

para o ICVPT 1° semestre com projecao de 7 anos contados a partir de 2000

Ano ICV Icv LC. LC. LP LP. LTU LTU LTB LTB
(h) obs. ajust. Inf. Sup. Inf. Sup. Inf. Sup. Inf. Sup.
1 0,343 0,350 0,202 0,497 0,108 0,591 0,017 0,682 -0,072 0,771
2 0,398 0,383 0,279 0,488 0,166 0,601 0,071 0,695 -0,005 0,772
3 0,368 0,417 0,332 0,503 0,208 0,626 0,113 0,722 0,043 0,792
4 0,532 0,451 0,347 0,556 0234 0,669 0,139 0,763 0,063 0,839
5 0,445 0,485 0,337 0,633 0,244 0,726 0,152 0,818 0,063 0,907
6 0,519 0,319 0,719 0,242 0,795 0,156 0,881 0,068 0,969
7 0,552 0,297 0,808 0,233 0,872 0,155 0,950 0,118 0,987

TABELA 15B Limites inferiores e superiores dos quatros intervalos estatisticos

para o ICVPT 2° semestre com projecdo de 7 anos contados a partir de 2000

Ano ICV Icv LC. LC. LP LP. LTU LTU LTB LTB
(h) obs. ajust. Inf. Sup. Inf. Sup. Inf. Sup. Inf. Sup.
1 0,482 0,483 0,199 0,767 0,020 0,946 -0,156 1,122 -0,327 1,293
2 0,448 0,555 0,354 0,755 0,137 0,972 -0,045 1,154 -0,191 1,300
3 0,785 0,626 0,462 0,790 0225 1,027 0,042 1,211 -0,093 1,346
4 0,701 0,698 0,497 0,899 0,280 1,116 0,099 1,297 -0,048 1,444
5 0,714 0,770 0,486 1,053 0,306 1,233 0,131 1,409 -0,040 1,580
6 0,841 0,457 1,225 0,311 1,372 0,145 1,537 -0,024 1,707
7 0913 0422 1,404 0,300 1,526 0,150 1,676 0,078 1,748
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TABELA 16B ICV da amostra de tamanho 30 dos municipios mineiros no ano

de 2003 com ndmero de habitantes entre 14000 a 17500.

Amostra ICV  Amostra ICV  Amostra ICV Amostra ICV Amostra ICV
1 0,31 7 0,64 13 1,04 19 1,16 25 1,4
2 0,34 8 0,76 14 1,05 20 1,21 26 1,44
3 0,55 9 0,83 15 1,07 21 1,25 27 1,51
4 0,58 10 0,86 16 1,1 22 1,28 28 1,59
5 0,61 11 0,89 17 1,1 23 1,28 29 1,82
6 0,62 12 0,96 18 1,14 24 1,34 30 1,85
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ANEXO C

Neste anexo estdo disponiveis todas as rotinas desenvolvidas no
Software estatistico R® v.2.1.1 (R, 2005), sendo que as expressdes ou linhas de
comando que estdo em negrito sdo aquelas que podem ser alteradas de acordo

com os dados.

Rotina para a figura 3 da secio 4.1

PMano<-read.table(''62_68C.txt",h=T)

attach(PMano)

y<-Crimes

x<-Ano

PManol<-read.table("'72_78C.txt",h=T)

attach(PMano1)

y1<-Crimes

x1<-Ano

PMano2<-read.table(''82_88C.txt",h=T)

attach(PMano2)

y2<-Crimes

x2<-Ano

plot(x2,y2,xlab="Ano",ylab="CV", cex.lab=1.5, cex.axis=1.2, type="1", lty=3, ylim =
¢(28,200), xlim=c(0.5,14.5))

lines(x1,y1,lty=2)

lines(x,y,lty=1)

legend (0,195,c('Faixa 1(62000 a 68000)' , 'Faixa 2(72000 a 78000),
'Faixa 3(82000 a 88000)"), lty=c(1,2,3),cex=1.3,bty="n")

#Observacdo: Na utilizagdo do comando plot deve se verificar a configuracdo da
resolucdo de tela do computador, no caso deste trabalho foi utilizado 1024x768 pixels,
caso a resolucdo seja outra, pode ser necessdrio alterar os valores dos comandos tipo
cex.lab, cex.axis,etc .#
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Rotinas para as tabelas 4 e 5 da secao 4.2.1

xtotalps<-read.table("testeaderpsCV.txt" ,h=F)
xtotalps<-as.matrix(xtotalps)

chisq.test(xtotalps)
xtotalpt<-read.table("testeaderptCV.txt",h=F)
xtotapt<-as.matrix(xtotalpt)

chisq.test(xtotalpt)
xptlsem<-read.table("testeaderpt1CV.txt",h=F)
xptlsem<-as.matrix(xptlsem)
chisq.test(xpt1sem)
xpt2sem<-read.table("testeaderpt2CV.txt",h=F)
xpt2sem<-as.matrix(xpt2sem)
chisq.test(xpt2sem)

Rotinas para a tabela 6 da secao 4.2.2.1

#1° exemplo) ICVPES (para o CVPES ¢€ s6 modificar o arquivo de dados)
#Regressdo

PManops<-read.table("novops.txt",h=T)
regps<-Im(ICVPES~Ano,data=PManops)
summary(regps)

rps<-resid(regps)

shapiro.test(rps)

library(Imtest)

dwtest(ICVPES~ 0+Ano,data=PManops)

#2° Exemplo) ICVPT 1° e 2° semestres (para o CVPT € s6 modificar o arquivo dos
dados)

#Regressao 1° semestre
PManol<-read.table("novoptl_6.txt" ,h=T)
regl<-Im(ICV~Ano,data=PMano1)
summary(regl)

rl<-resid(regl)

shapiro.test(rl)

library(Imtest)

dwtest(ICV~ Ano,data=PManol)
#Regressao 2° semestre
PMano2<-read.table("novopt7_12.txt",h=T)
reg2<-lm(ICV~Ano,data=PMano2)
summary(reg2)

r2<-resid(reg2)

shapiro.test(r2)
dwtest(ICV~Ano,data=PMano2)
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#Observacdo: Para a obtencdo da tabela 10 (se¢do 4.3.1.1) utilizaram-se 0os mesmos
comandos, com a Unica diferenca, que o banco de dados € referente ao periodo de
2000 a 2004.

Rotinas para as figuras 4 a 7 da seciao 4.2.2.1

#1° exemplo) ICVPES (para o CVPES ¢€ s6 modificar o arquivo de dados)
#Gréfico para comparacdo entre o ICV contra a Pessoa ajustado e observado
PManops<-read.table("novops.txt",h=T)
regps<-Im(ICVPES~Ano,data=PManops)

attach(PManops)

yps<-ICVPES

xps<-Ano

attach(regps)

fps<-fitted(regps)

plot(xps, fps, xlab = "Ano",ylab="ICVPES", cex.lab = 1.5, cex.axis = 1.2,type=
"1"Ity= 1,xlim=c(0,15), ylim=c(0,0.4))

points(xps,yps,pch=19)

legend(1.0,0.36,'TCVPES ajustado=0,0189(Ano) "Ity=1,cex=1.3,bty="n")
legend(1.6,0.33," ICVPES observado ',cex=1.3,bty="n",pch=19,1ty=0)

#2° Exemplo) ICVPT 1° e 2° semestres (para o CVPT € s6 modificar o arquivo dos
dados)

#Gréfico para comparagdo entre o 1° e 2° semestres
PManol<-read.table("novoptl_6.txt" ,h=T)

regl<-Im(ICV~Ano,data=PMano1)

attach(PMano1)

yl<-ICV

x1<-Ano

attach(regl)

f1<-fitted(regl)

PMano2<-read.table("novopt7_12.txt",h=T)

reg2<-Im(ICV~Ano,data=PMano2)

attach(PMano?2)

y2<-ICV

x2<-Ano

attach(reg2)

f2<-fitted(reg2)

plot(x2,f2,xlab="Ano",ylab="ICVPT", cex.lab=1.5, cex.axis=1.2, type="1"Ity=2,
xlim=c(0,15), ylim=c(0,1.05))

mtext("(1991-2004)",cex=1.2)

points(x2,y2,pch=24)

points(x1,y1l,pch=19)

lines(x1,f1,lty=1)

legend(1,0.96,c(ICVPT ajustado 1° sem =0,0335(Ano),ICVPT ajustado 2° sem
=0,0475(Ano)"),Ity=c(1,2),cex=1.3,bty="n")
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legend(1.6,0.83,c(' ICVPT observado - 1°sem’, ' ICVPT observado - 2° sem'),
Ity=c(0,0), pch=c(19,24), cex=1.3,bty="n")

#0Observacdo; Para a obtencdo das figuras de 13 a 16 (secdo 4.3.1.1) utilizaram-se os

mesmos comandos, com a unica diferenca, que o banco de dados é referente ao
periodo de 2000 a 2004.

Rotina para a figura 8 da secdo 4.2.2.1

#Gréficos para andlise dos residuos CVPES

PManops<-read.table("novops.txt",h=T)

regps<-Im(CVPES~Ano,data=PManops)

sregps<-summary(regps)

attach(regps)

fps<-fitted(regps)

rps<-resid(regps)

rinfps<-influence(regps)

studps<-rps/(sregps$sig*sqrt(1-rinfps$hat))

par(mfrow=c(1,2))

qqnorm (studps,xlab="Quantil Téorico  (a)", ylab="Residuos Padronizados", main
="" cex.lab=1.5,cex.main=1.8,cex.axis=1.2)

abline(0,1)

plot(fps,rps,xlab="CVPES ajustado (b)",ylab="Residuos", main="", cex.lab=1.5,
cex.main=1.8, cex.axis=1.2)

abline(h=0)

#Gréficos para andlise dos residuos CVPT- 1° semestre

PManol<-read.table("novoptl_6.txt",h=T)

regl<-Im(PT1~Ano,data=PManol)

sregl<-summary(regl)

attach(regl)

f1<-fitted(regl)

rl<-resid(regl)

rinfl<-influence(regl)

stud1<-r1/(sregl$sig*sqrt(1-rinf1$hat))

par(mfrow=c(1,2))

gqnorm(studl,xlab="Quantil Téorico (c)",ylab="Residuos Padronizados", main
="", cex.lab=1.5, cex.main=1.8, cex.axis=1.2)

abline(0,1)

plot(fl,r1,xlab="CVPT ajustado (d)",ylab="Residuos", main="", cex.lab=1.5,
cex.main=1.8, cex.axis=1.2)

abline(h=0)
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#Gréficos para andlise dos residuos CVPT- 2° semestre
PMano2<-read.table("novopt7_12.txt",h=T)

reg2<-lm(PT2~Ano,data=PMano?2)

sreg2<-summary(reg2)

attach(reg2)

f2<-fitted(reg2)

r2<-resid(reg2)

rinf2<-influence(reg2)

stud2<-r2/(sreg2$sig*sqrt(1-rinf2$hat))

par(mfrow=c(1,2))

qqnorm(stud2,xlab="Quantil Téorico  (e)",ylab="Residuos Padronizados",main ="",
cex.lab=1.5, cex.main=1.8, cex.axis=1.2)

abline(0,1)

plot(f2,r2,xlab="CVPT ajustado (f)",ylab="Residuos", main="", cex.lab=1.5,
cex.main=1.8, cex.axis=1.2)

abline(h=0)

#Gréficos para andlise dos residuos ICVPES

PManops<-read.table("novops.txt",h=T)

regips<-Im(ICVPES~Ano,data=PManops)

sregips<-summary(regips)

attach(regips)

fips<-fitted(regips)

rips<-resid(regips)

rinfips<-influence(regips)

studips<-rips/(sregips$sig*sqrt(1-rinfips$hat))

par(mfrow=c(1,2))

gqnorm(studips,xlab="Quantil Téorico (g)",ylab="Residuos Padronizados",main
="" cex.lab=1.5, cex.main=1.8, cex.axis=1.2)

abline(0,1)

plot(fips,rips,xlab="ICVPES ajustado  (h)",ylab="Residuos", main="", cex.lab=1.5,
cex.main=1.8, cex.axis=1.2)

abline(h=0)

#Gréficos para andlise dos residuos ICVPT - 1° semestre
PManoli<-read.table("novoptl_6.txt",h=T)
regli<-lm(ICV~Ano,data=PManoi)
sregli<-summary(regli)

attach(regli)

fli<-fitted(regli)

rli<-resid(regli)

rinfli<-influence(regli)
studli<-r1i/(sregli$sig*sqrt(1-rinf1i$hat))
par(mfrow=c(1,2))

qqnorm(studli,xlab="Quantil Téorico  (i)",ylab="Residuos Padronizados",main ="
", cex.lab=1.5, cex.main=1.8, cex.axis=1.2)
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abline(0,1)

plot(fli,r1i,xlab="ICVPT ajustado (j)",ylab="Residuos", main="", cex.lab=1.5,
cex.main=1.8, cex.axis=1.2)

abline(h=0)

#Gréficos para andlise dos residuos ICVPT - 2° semestre
PMano2i<-read.table("novopt7_12.txt",h=T)
reg2i<-Im(ICV~Ano,data=PMano21i)
sreg2i<-summary(reg2i)

attach(reg2i)

f2i<-fitted(reg2i)

ri<-resid(reg2i)

rinf2i<-influence(reg2i)
stud2i<-r2i/(sreg2i$sig*sqrt(1-rinf2i$hat))
par(mfrow=c(1,2))

gqnorm(stud2i,xlab="Quantil Téorico (k)",ylab="Residuos Padronizados",main
="", cex.lab=1.5, cex.main=1.8, cex.axis=1.2)
abline(0,1)

plot(f2i,r2i,xlab="ICVPT ajustado (1)",ylab="Residuos", main="", cex.lab=1.5,
cex.main=1.8, cex.axis=1.2)
abline(h=0)

Rotinas para as figuras 9 a 12 (secao 4.2.2.2.1) e para as tabelas 7 (seciao
4.2.2.2.2) e 4B a 9B (Anexo B)

#1° exemplo) ICVPES (para o CVPES ¢ s6 modificar o arquivo de dados e a escala
dos grafico)

#Intervalos de Confianca e Predicdo - Projecdo 20 anos - 1° semestre

PManops<-read.table("novops.txt",h=T)

regps<-Im(ICVPES~Ano,data=PManops)

xps<-Ano

mps<-mean(xps)

grid<-seq(1,20,1)

ps<-data.frame(Ano=grid)

psC<-predict(regps,ps,interval="confidence") = #Calculo direto do intervalo de
confianga

psP<-predict(regps,ps,interval="prediction") #Calculo direto do intervalo de predigdo
# Por default o nivel de confianca para Intervalos de Confianga Predicao € igual a 95

#Intervalos de Tolerancia Bilateral - Projecdo 20 anos
compalfa<-0.95

gamma<-0.95

sqx<-sum(c((xps-mps)**2))

sqx1<-c((grid-mps)**2)

A<-c((sqx1/sqx))
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n<-length(xps)

N<-c(1/((1/n)+A))
r<-c((qnorm((1+gamma)/2))*(1+1/(2*N)-((2*((gnorm((1+gamma)/2))**2))-3)/
(24*(N**2))))

k<-c(r*sqrt((n-2)/qchisq((1- compalfa),n-2)))
bps<-matrix(c(coefficients(regps)),2,1)

bOps<-bps[1,1]

b1ps<-bps[2,1]

regps<-summary(regps)

sps<-regps$sigma
LTinfps<-matrix(c(bOps+b1ps*grid-k*sps),length(grid),1)
LTsupps<-matrix(c(bOps+b1ps*grid+k*sps),length(grid),1)
LTps<-cbind(LTinfps,LTsupps)

#Intervalo de Tolerincia Unilateral - Projecdo 20 anos
quantis<-read.table('quantispt_ps.txt',h=F) #Arquivo obtido com a rotina da tabela
2A

quantis<-as.matrix(quantis)

gp<-c(-(sqrt((1/n)+A))*quantis[,1])
LTUinfps<-matrix(c(bOps+b1ps*grid-gp*sps),length(grid),1)
LTUsupps<-matrix(c(bOps+b1ps*grid+gp*sps),length(grid),1)
LTUps<-cbind(LTUinfps,LTUsupps)

#Gréfico para comparagdo entre Intervalos - projecdo 20 anos
matplot(grid,cbind(psC,psP[,-1],LTUps,LTps),lty=c(1,1,1,1,1,1,1,1,1),
type="1",col=c(1,2,2,3,3,4,4,6,6),xlab="Ano",ylab="ICVPES",main=" ", cex.axis=1.0,
cex.main=1.5,xlim=c(0,26),ylim=c(-0.25,0.9))

rug(Ano)

abline(h=0,1ty=5)

legend(0.2,0.9,c(Reta ajustada’,'L. de Confianca',/L. de Predi¢do’, L. de Tol.
Unilateral','L. de Tol. Bilateral'),lty=c(1,1,1,1,1),col=c(1,2,3,4,6),cex=1,bty="n")

#2° Exemplo) ICVPT 1° e 2° semestres (para o CVPT € s6 modificar o arquivo dos
dados e a escala do gréfico)

#Intervalos de Confianca e Predicdo - Projecdo 20 anos - 1° semestre
PManol<-read.table("novoptl_6.txt",h=T)
regl<-Im(ICV~0+Ano,data=PMano1)

x1<-Ano

ml<-mean(x1)

PMano2<-read.table("novopt7_12.txt",h=T)
reg2<-Im(ICV~0+Ano,data=PMano2)

x2<-Ano

m2<-mean(x2)

grid<-seq(1,20,1)

ps<-data.frame(Ano=grid)
psC<-predict(regl,ps,interval="confidence")
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psP<-predict(regl,ps,interval="prediction")

#Intervalos de Tolerancia Bilateral - Projecdo 20 anos - 1° semestre
compalfa<-0.95

gamma<-0.95

sqx<-sum(c((x1-m1)*%*2))

sqx1<-c((grid-m1)**2)

A<-c(sqx1/sgx)

n<-length(x1)

N<-c(1/((1/n)+A))
r<-c((qnorm((1+gamma)/2))*(1+1/(2*N)-((2*((qnorm((1+gamma)/2))**2))-3)/
(24*(N**2))))

k<-c(r*sqrt((n-2/qchisq((1- compalfa),n-2))
bpt<-matrix(c(coefficients(regl)),2,1)

bpt0<-bpt[1,1]

bptl<-bpt[2,1]

regl<-summary(regl)

sl<-regl$sigma
LTinfl<-matrix(c(bptO+bptl*grid-k*s1),length(grid),1)
LTsupl<-matrix(c(bptO+bptl *grid+k*s1),length(grid),1)
LT1<-cbind(LTinfl,LTsupl)

#Intervalo de Tolerincia Unilateral - Projecdo 20 anos - 1° semestre

quantis<-read.table('quantispt_ps.txt',h=F) #Arquivo obtido com a rotina da tabela 2A

quantis<-as.matrix(quantis)
gp<-c(-(sqrt((1/n)+A))*quantis[,1])
LTUinfl<-matrix(c(bptO+bptl *grid-gp*s1),length(grid),1)
LTUsupl<-matrix(c(bptO+bpt1*grid+gp*s1),length(grid),1)
LTU1<-cbind(LTUinf1,LTUsupl)

#Intervalos de Confianca e Predicdo - Projecdo 20 anos - 2° semestre
ss<-data.frame(Ano=grid)
ssC<-predict(reg2,ss,interval="confidence")
ssP<-predict(reg2,ss,interval="prediction")

#Intervalos de Tolerancia Bilateral - Projecdo 20 anos - 2° semestre
b2pt<-matrix(c(coefficients(reg2)),2,1)

b20pt<-b2pt[1,1]

b21pt<-b2pt[2,1]

reg2<-summary(reg2)

s2<-reg2$sigma
LTinf2<-matrix(c(b20pt+b2 1 pt*grid-k*s2),length(grid),1)
LTsup2<-matrix(c(b20pt+b21pt*grid+k*s2),length(grid),1)
LT2<-cbind(LTinf2,LTsup?2)

#Intervalo de Tolerincia Unilateral - Projec@o 20 anos - 2° semestre
LTUinf2<-matrix(c(b20pt+b21pt*grid-gp*s2),length(grid), 1)
LTUsup2<-matrix(c(b20pt+b21pt*grid+gp*s2),length(grid),1)
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LTU2<-cbind(LTUinf2,LTUsup2)

#Gréfico para compara¢ado entre Intervalos - projecdo 20 anos
par(mfrow=c(1,2))
matplot(grid,cbind(psC,psP[,-1],LTUL,LT1),lty=c(1,1,1,1,1,1,1,1,1),

type="1",col=c(1,2,2,3,3,4,4,6,6),xlab="Ano",ylab="ICVPT" ,main=" ", cex.axis=1.0,
cex.main=1.5, xlim=c(0,26),ylim=c(-0.35,1.8))
rug(Ano)

abline (h=0,1ty=5)

legend(0,1.87,c('Reta ajustada’,'L. de Confianca','L. de Predi¢do’, 'L. de Tol.
Unilateral','L. de Tol. Bilateral'),lty=c(1,1,1,1,1),col=c(1,2,3,4,6),cex=1,bty="n")
matplot(grid,cbind(ssC,ssP[,-1],LTU2,LT2),lty=c(1,1,1,1,1,1,1,1,1),

type="1",col=c(1,2,2,3,3,4,4,6,6),xlab="Ano",ylab="ICVPT" ,main=" ", cex.axis=1.0,
cex.main=1.5,xlim=c(0,26),ylim=c(-0.35,1.8))
rug(Ano)

abline(h=0,lty=5)
legend(0,1.87,c(Reta ajustada’,'L. de Confianca','L. de Predi¢do',’L. de Tol.
Unilateral','L. de Tol. Bilateral'),lty=c(1,1,1,1,1),col=c(1,2,3,4,6),cex=1,bty="n")

#Observacdo: Para a obtencdo das tabelas 11 (Se¢do 4.3.2.2), 10B a 15B (Anexo B) e
as figuras 1A a 4A (Anexo A) utilizaram-se os mesmos comandos, com a unica
diferenca, que o banco de dados ¢ referente ao periodo de 2000 a 2004, o grid passa a
ser uma seq(1,7) e a o arquivo quantispt_ps.txt ¢ diferente e se refere aos dados da
tabela 3B.

Rotinas para o quadro 4 (secio 4.4), para a figura 17 (secao 4.4) e para a
tabela 16B (Anexo B)

#Andlise Exploratéria do ICV de 2003 dos municipios com n° de habitantes entre
14.000 e 17.500 - figura 15

ICV2003<-read.table('"ICV 2003.txt',h=T)

ICV2003<-as.matrix(ICV2003)

shapiro.test(ICV2003)

hist(ICV2003,xlab="ICV",ylab="Ntmero de municipios",main=" ", cex.axis=1.0,
cex.main=1.5,xlim=c(0,2.2))

#Escolha de 30 dos 50 municipios classificados em ordem crescente pelo n° de
habitantes — tabela 16A

#Geracdo de nimeros aleatdrios

IE<-sample(ICV2003,30)

IE<-sort(IE)

write(IE file="IE.txt") #arquivo para ser utilizado na construcio dos intervalos
estatisticos

#Intervalos Estatisticos — quadro 3
# Andlises preliminares - amostra de tamanho 30
IE<-read.table('IE.txt',h=T)
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IE<-as.matrix(IE)
media<-mean(IE)
desvpad<-sqrt(var(IE))
n<-length(IE)

v<-n-1

# Intervalo de Confianga Bilateral para a média
compalfa<-0.95

t<-qt(((1+compalfa)/2),v)

k<-desvpad/sqrt(n)

LCmedinf<-media-(t*k)
LCmedsup<-media+(t*k)

LCmedinf

LCmedsup

#Intervalo de Predicao Bilateral para conter 1 observacgdo futura
t<-qt(((1+compalfa)/2),v)

k<-t*((1+1/n)"0.5)

LPinf<-media-k*desvpad

LPsup<-media+k*desvpad

LPinf

LPsup

#Intervalo de Predicao Bilateral para conter a média de "m" futuras observacdes
m<-30

t<-qt(((1+compalfa)/2),v)

k<-t*((1/m+1/n)"0.5)

LPmedinf<-media-k*desvpad

LPmedsup<-media+k*desvpad

LPmedinf

LPmedsup

#Intervalo de Tolerincia Bilateral - Aproximacao de Wald and Wolfowitz
# Calculo do fator de tolerancia — Método iterativo
gamma<-0.95

ri<-qnorm(gamma)/2

rf<-2.6

v<-n-1

a<-c(seq(ri,rf,by=0.0001))

r=ri

cont=0

m=matrix(0,length(a),3)

while (r<=rf+0.00001)

{

x<-pnorm(1/sqrt(n)-r)

x1<-pnorm(1/sqrt(n)+r)
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y<-x1-x
cont=cont+1
m[cont,1]=y
m[cont,2]=r
m[cont,3]=abs(y-gamma)
r=r+0.0001

}

for (i in 1:nrow(m))
{

if (m[i,3]<=0.00001)
{

yfinal=m([i, 1]
rfinal=m[i,2]

)

#Calculo dos Limites de Tolerancia
b<-qchisq(1-compalfa,v)
c<-sqrt(v/b)

lambada<-rfinal*c
LTinf<-media-(lambada*desvpad)
LTsup<-media+(lambada*desvpad)
lambada

LTinf

LTsup

rfinal

yfinal

Rotina para tabela 2B (AnexoB)

#Célculo dos quantis da distribuicdo t ndo central (1° e 2° semestres) — Método
iterativo
PManol<-read.table("reganol_6.txt" ,h=T)
attach(PManol)

x1<-Ano

ml<-mean(x1)

prob=0

quantil=0

grid<-seq(1,20 # Tamanho da projecao
sqx<-sum(c((x1-m12))

sqx1<-c((grid-m12)

n<-length(x1)

alfa<-0.95

gamma<-0.95

A<-sqrt((1/n)+c(sqx1/sqx))
Ngamma<-qnorm(gamma)
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delta<-c(-Ngamma/A)
delta<-as.matrix(delta)

ti<--12

tf<--0.5

v<-n-2

a<-c(seq(ti,tf,by=0.0001))

t=t1
resquantis=matrix(0,nrow(delta),2)

for (uin 1:nrow(delta))

{

auxdelta=delta[u,1]

while (t<=tf+0.00001)

{

x<-pt(t,v,auxdelta)

dif=abs(x-(1-alfa))

if (dif<=0.000001)

{

prob=x

quantil=t

}

t=t+0.0001

}

resquantis[u,1]=prob

resquantis[u,2]=quantil

prob=0

quantil=0

t=ti

}

quantis<-resquantis[,2] # Resultado dos quantis para os respectivos parimetros de nio
centralidade#
write(quantis,file="quantispt_ps.txt") # Salva esses resultados num documento tipo
texto no diretério que estiver sendo trabalhado#

#Observacdo; Para a obtencdo da tabela 3B (Anexo B) utilizaram-se os mesmos
comandos, com a Unica diferenca de que o banco de dados é referente ao periodo de
2000 a 2004 e o grid passa a ser uma seq(1,7.)
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