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RESUMO

O homicidio é a ocorréncia de maior impacto na sociedade por ser 0 maior dano que
uma vitima pode ter. Visto que em Jodo Pessoa, capital do estado da Paraiba, o nimero de
ocorréncias desse caso vem se elevando consideravelmente nos Gltimos anos, pois a cidade
apresenta o maior indice de homicidios do estado (50% dos homicidios nos ultimos 10 anos),
segundo dados do CIOP (Centro Integrado de Operacdes Policiais) e a segunda maior taxa
para as capitais brasileiras em 2010 (Anuério Brasileiro de Seguranca Publica), foi feito um
estudo com o objetivo de acompanhar o ndmero de ocorréncias durante 2007 e 2011 e
entender melhor algumas caracteristicas dessa ocorréncia. Além de serem usados para analise
dos dados de ocorréncias distribuicGes de frequéncia, testes ndo paramétricos e analise de
séries temporais, foram utilizadas algumas técnicas de geoprocessamento para a identificacdo
de lugares criticos e possibilitar uma melhor visualizacdo nos dados. Para a identifica¢do de
conglomerados, o método Scan foi o que melhor identificou conglomerados de valores altos
na regido noroeste e sudeste do municipio. Também foi observado que 93,9% das vitimas de
homicidios sdo do sexo masculino, 94,1% sdo cometidos por arma de fogo e 70,8% ocorrem
no turno da madrugada. Foram identificadas regides de alta incidéncia de ocorréncias para
dados pontuais do ano 2011, principalmente na zona norte e foi estimado um aumento

preocupante no nimero de ocorréncias em 2012, 15,5% em relacdo a 2011.

Palavras-Chave:

Aglomeracdo espacial, Analise estatistica, homicidios.
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1 INTRODUCAO

Um dos grandes motivos que confronta o bem estar da populagdo é a inseguranca
causada pela violéncia urbana. Entende-se por violéncia urbana os atos que confrontam a lei e
a ordem publica e acaba tirando a liberdade de ir e vir de varias pessoas, impondo-lhes medo
inseguranca e apreensividade. Mas, a violéncia ndo fica s6 nas ruas, ela também pode estar
nos bares, clubes, escolas, no transito ou até mesmo nas residéncias. A violéncia pode ser
classificada de diversas formas, desde o confronto verbal até a eliminacéo da vida alheia.

A violéncia, de um modo geral, é dificil de ser modelada por falta de registros, pois
muitas vitimas ndo registram o ato sofrido, seja agressdo, crimes contra o patrimonio,
tentativa de homicidio, etc. Segundo WAISELFISZ (1989), em uma pesquisa realizada no
Distrito Federal, no caso de violéncia fisica, s6 6,4% dos jovens denunciaram a policia, nos
casos de assalto ou furto, apenas 4%; no caso de violéncia de transito, s6 15%.

Para um combate eficaz a violéncia, é necessario saber onde ela se encontra. A violéncia
em certos lugares pode ser representada pelo nimero de homicidios, apesar de os lugares em
gue ocorrem homicidios com mais frequéncia, serem diferentes, por exemplo, dos lugares
onde ocorrem furtos a residéncias. Em geral, os homicidios ocorrem em areas mais carentes e
os furtos a residéncias ocorrem em &reas mais nobres, mas apenas os homicidios aparecem em
muitos estudos como indicador principal de violéncia por esse ser um caso de extrema
violéncia, € o maior dano que uma pessoa pode ter, além dos danos psicologicos que ficam
com os familiares e amigos da vitima e também por termos dados mais confiaveis desses
casos.

Estudos recentes feitos pela ONG (Organizagdo N&o Governamental) Fdérum
Brasileiro de Seguranca Publica e divulgados na 5% Edicdo do Anuério Brasileiro de
Seguranca Publica mostraram que foram registrados em 2010 na Paraiba 1.438 homicidios
dolosos, o que a colocou como sendo o0 segundo estado brasileiro com a maior taxa para esse
tipo de ocorréncia (38,2 por 100 mil habitantes), tendo um dos mais crescentes indices (22,4%
em relacdo a 2009). Nesse mesmo estudo, a Paraiba apresentou a 3% maior taxa de Crimes
Violentos Letais Intencionais (38,76 por 100 mil habitantes) que agrega as ocorréncias de
Homicidio Doloso, Latrocinio e Lesdo Corporal seguida de Morte. Boa parte desses casos séo

ocorridos no municipio de Jodo Pessoa, capital do estado da Paraiba.
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Visto o crescente aumento no nimero de ocorréncias de homicidios em Jodo Pessoa,

esse trabalho tenta verificar o comportamento da ocorréncia de homicidios no municipio e

modelar espacialmente essas ocorréncias em busca de lugares criticos.

2 OBJETIVO

2.1 Geral

Analisar espacialmente e descritivamente as ocorréncias de homicidios no municipio

de Jodo Pessoa, capital do Estado da Paraiba — Brasil.

2.2 Especificos

Acompanhar o numero de ocorréncias anuais de homicidios no municipio entre 2007 e
2011;

Verificar bairros de maiores riscos;

Identificar bairros com padrdes similares de ocorréncia;

Identificar perfil das vitimas;

Verificar possiveis conglomeragfes espaciais nas ocorréncias de homicidios;

Localizar areas com maior incidéncia de homicidios;
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3 METODOLOGIA

3.1 Projecdo Populacional

Para a aplicacéo de algumas técnicas serd necessario estimar a populacao total para o meio do
ano em estudo. No Brasil, a contagem da populacdo atualmente é feita em um intervalo
periddico de aproximadamente cinco anos pelo Instituto Brasileiro de Geografia e Estatistica
(IBGE). As ultimas contagens populacionais no Brasil foram feitas em 2007 e em 2011, foi
necessario coletar essas informagOes para poder ser aplicado as proje¢6es populacionais.

Sera usado o método de projecdo geométrica, que € indicado para estimar populacdes
em um periodo curto de tempo, nesse método a populacdo do municipio € alterada em uma
taxa percentual calculada com base no total da populagdo em dois instantes distintos de
tempo.

A populacdo projetada parao anot é
R=(RIA+r)] o)

onde P, é a populacdo no ano inicial, z € o nimero de anos decorridos entre P; e Py e r é a taxa
de crescimento que é dada pela equacdo (2),onde r é a taxa de crescimento, Py, é a populagéo
no ano base e y € o numero de anos no periodo.

P Ary)

r= L -1 (2
Pb
Pela falta de algumas informacoes, foi calculada apenas a taxa de crescimento de todo o

municipio e foi considerado que todos os bairros do municipio tém essa mesma taxa de
crescimento. Foi usado as informagdes da populacdo de Jodo Pessoa nos anos de 2007, ano
em gue houve a contagem da populagéo, e em 2010, ano em que houve o censo demografico,
no calculo da taxa de crescimento. A partir da taxa de crescimento obtida foi possivel estimar

a populacéo para cada bairro do municipio de 2007 a 2011.

3.2 Risco Relativo

Em certos estudos, o numero de ocorréncias ndo é uma informacéo muito relevante se nédo for
considerada a populacdo que esteve exposta ao risco, pois € sempre esperado que em areas

com maior aglomeracdo de pessoas tenham um maior nimero de ocorréncias de um evento.
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Em estudos espaciais geralmente é mais informativo uma medida chamada taxa de incidéncia,
que € a razdo entre o nuimero de ocorréncias de um evento em determinada &rea pela
populacéo total da regido para o meio do periodo das ocorréncias.

Para efeito comparativo, uma taxa de incidéncia pode ser considerada alta ou baixa se
termos como base outra taxa, entdo foram calculadas a razdes entre a taxa de incidéncia de
cada bairro de Jodo Pessoa pela taxa de incidéncia de todo o municipio, essa razdo é chamada
de risco relativo (RR):

Taxa de incidéncia da area

RR =
Taxa de incidéncia de toda regido em estudo

(3)

Se o valor de RR=1, entdo a area tem taxa semelhante a da regido que a sobrepde, ou
seja, 0 numero esperado de ocorréncias é satisfatorio em relacéo a regido. Se RR > 1 0 numero
de ocorréncias do area € superior ao padrdo esperado de toda a regido e se RR < 1, entdo o

namero de ocorréncias da area é inferior ao valor esperado para aquele local.

3.3 Analise de Dados de Area

Seja X1, Xz, ..., X atributos associados as areas Si, S, ..., Sn, independente das localizacGes
espaciais das areas € importante verificar o comportamento dos valores dos atributos x;, i=1,
..., N. A andlise exploratoria, resumidamente, € um conjunto de técnicas que resumem ou
descrevem a distribuicdo de um conjunto de dados observados. Em estudos de area, serve
tanto para escolha do agrupamento que serd usado nos mapas coropléticos, que serdo
apresentados mais adiante, como também para simplificar o célculo de alguns indicadores
caso a variavel tenha uma distribui¢do normal.

Para o caso de dados de areas, onde temos um vetor de atributos associados a
localizagGes delimitadas espacialmente, pode-se observar: medida de tendéncia central, como
média, moda, mediana; medidas de dispersdo, como amplitude, variancia ou desvio padrao,
covariancia, correlacédo e quantis; valores extremos em busca de valores distantes dos padrdes
dos dados; estacionariedade no processo, verificacdo de parametros estatisticos constantes.

Os dados de areas usualmente sdo apresentados através de mapas coropléticos. Mapas
coropléticos sdo mapas onde os valores dos atributos associados as areas sdo representados

através de cores de modo a facilitar sua interpretagéo.
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Muitos SIG’s (Sistemas de Informacdo Geogréafica) vem com algumas opcles de
criacdo automaética de classes na geragdo de consultas (visualizacdo de dados no mapa). Por

exemplo, no Spring temos os seguintes métodos de geracdo de classes:

Passo Igual — os valores do atributo sdo distribuidos em intervalos de amplitudes
iguais e cada intervalo é atribuido uma cor.

e Quantil — as amplitudes dos intervalos sdo definidas de maneira que tenha o
mesmo ndmero de objetos em cada grupo.

e Estatistico — é calculada a média do vetor de atributos e os grupos sdo divididos
em quantidades de desvio padrdo em relacdo a média.

e Valor Unico — muitas vezes temos atributos dicotbmicos ou com poucos valores
diferenciados (menos de 6), nesse caso cada valor do atributo pode ser
representado no mapa por cores diferenciadas.

Entretanto, ao realizar um consulta em um mapa coroplético é necessario ter uma boa
atencdo no intervalo que esta sendo usado, pois, diferentes intervalos podem gerar diferentes

interpretacdes.

3.4 Matriz de Proximidade Espacial

Em andlise de dados de &rea, geo-objetos sdo areas distintas e delimitadas
espacialmente. Seja A;, A;, ..., A, geo-objetos no espago S, a matriz de proximidade espacial
mostra a relacdo de proximidade existente entre esses geo-objetos. A matriz de proximidade
espacial € uma matriz de dimensdo n x n, onde cada elemento w;; da matriz guarda uma
informacdo numeérica de proximidade existente entre 0 geo-objeto da linha i e 0 geo-objeto da
coluna j, parai e j variando de 1 até n.

Um critério utilizado em alguns SIG’s é a criagdo de uma matriz bindria W construida
da seguinte maneira: se um geo-objeto i tem fronteira com o geo-objeto j entdo wi; = 1, se essa
condicdo nédo é satisfeita entdo w;; = 0. Os elementos da diagonal principal de W mostra a
relacdo de proximidade dos proprios geo-objetos, normalmente € utilizado o valor 1 para essa

relacao,

Exemplo:
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e
e
e =

]

N

Figura 1: Matriz de Proximidade Espacial

Como A faz fronteira com B e C entdo Wi,=1, A e Wi3=1 e como A n&o faz fronteira
com D entdo Wy, = 0 formando a primeira linha da matriz, como B e C tem fronteira com
todos geo-objetos entdo todos os elementos da segunda e terceira linha de W é igual a 1 e

como D ndo tem fronteira com A entio wys;= 0.

3.5 Indice Global de Autocorrelagio de Moran (1)

O coeficiente de correlacdo espacial | de Moran foi proposto em 1948. A hip6tese subjacente
é a aleatoriedade espacial, isto é, ndo existe dependéncia espacial nos dados, ou seja, 0 valor
de um atributo em uma &rea ndo depende do valor do mesmo atributo nas &reas préximas.
Este indice fornece um anico valor como medida da associacdo espacial para todo o conjunto
de dados, o que é Util na caracterizacdo da regido de estudo como um todo. Ele foi criado
inicialmente para verificar padrdes espaciais de doencas (Moran, 1948; Moran, 1950; CIliff
&Ord, 1981), mas a técnica | de Moran também pode ser utilizada para investigar o
componente espaco-temporal (Cliff &Ord, 1981) e verificar a dependéncia espacial de outras
variaveis no espago. A estatistica de Moran calculada para verificar a independéncia de uma
variavel no espaco é semelhante ao coeficiente de correlacdo de Pearson, mas tem o

acréscimo das informagdes da matriz de proximidade espacial e é dado por

>3 w (% -9)(y,-7)

| = n i=1 j=1
- n n 4)
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onde wjj é a matriz de proximidade espacial do geo-objeto i, y; € o valor do atributo i ey é a
média do vetor de atributos.
O indice I é indicado quando o vetor de atributo assume as propriedades:
¢ Independéncia espacial;
e Normalidade (existéncia do primeiro e do segundo momentos da distribui¢éo);
e Processo estacionario de 12 Ordem: Média Z constante.
Se W for gerada de forma que a soma dos elementos de cada linha seja igual a um, o

indice | pode ser simplificado em
> > w,(2,-2)(Z,-2)
| = =L i
Z(Zi B Z_)Z
i=1

(%)

onde Z; é o valor normalizado [N(z=0e o =1)] do atributo do geo-objeto i e Z é a média

do vetor de atributos,

Valores de | proximos de zero, indicam a inexisténcia de autocorrelacdo espacial entre
os valores dos geo-objetos e seus vizinhos. Valores positivos desse indice indicam correlagédo
direta, ou seja, o valor do atributo de um objeto tende a ser semelhante aos valores dos seus
vizinhos. Valores negativos para o indice, por sua vez, indicam autocorrelacdo inversa.

Um dos aspectos mais relevantes com relacdo ao indice | de Moran é estabelecer sua
validacdo estatistica. Em outras palavras: sera que os valores medidos representam correlacédo
espacial significativa?

A significancia do teste foi medida atraves de simulagdo. Primeiramente foi calculado e
armazenado o indice | para os dados observados, depois foi feito varias permutacdes no vetor
de atributos e para cada permutacdo foi calculado um novo valor de | e computado quantas
vezes o valor de | para cada permutacdo gerada € maior do que o valor de | medido sem
permutacéo.

O p-valor sera:

_ NVM
N+1

onde NVM é o numero de vezes que o valor de | com a variavel permutada supera o valor de |

P (6)

da variavel original e N é o nimero de permutacdes realizadas.
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A Hipotese Ho: | = 0 (ndo existe autocorrelacdo espacial entre os bairros) seré rejeitada

se p for menor que o nivel de significancia.

3.6 Indices Locais de Associa¢do Espacial

Este indice fornece uma medida de associacdo para cada geo-objeto no espaco. Os

indicadores locais I; de Moran s&o dado por (Anselin, 1996):

(yi—V)Zn:Wu(yj_V)

| = =1

Y () )

Se I; > 0, o geo-objeto i tem valor semelhante a sua vizinhanga, se I; < 0 0 geo-objeto i
tem vizinhanca com valores distintos e se I; = 0 0s valores das regides proximas ao geo-objeto
i séo aleatorios.

Normalizando as variaveis o indicador reduz-se a

n
2, W2,
| = =
n
2%
-1

(8)

3.7 Indice Global de Autocorrelacéo de Getis e Ord

Outro método para verificacdo da presenca de autocorrelacdo espacial foi recentemente
proposto por Getis e Ord (1992). A estatistica G é calculada através da matriz de proximidade
espacial em funcdo de uma distancia critica d a partir do local, ou seja, serdo computados

apenas os valores dos atributos que estdo dentro de uma distancia d. A estatistica G para uma

2.2 Wi @)y, o
ZiZj Yi¥i

distancia critica d escolhida é:

G(d) =




18

Em que wij(d) séo os elementos da matriz de proximidade espacial e y; € o valor do atributo

associado ao geo-objeto i.

Um valor positivo e significativo de G(d) indica aglomeragdo espacial de valores
elevados, enquanto um valore negativo e significativo indica agrupamento espacial de valores
pequenos (Anselin, 1992).

Getis e Ord sugerem ainda dois tipos de estatistica semelhantes as medidas tradicionais
de autocorrelacio espacial em que avaliam um padréo local de agrupamentos, Gi(d) e G'i(d)

os valores dessas estatisticas sdo:

G (d)= = NEY (10)

G'(d)=-= (12)

n

2

i=1
A diferenca entre Gi(d) e G'i(d) é que Gi(d) considera como nulo o valor de
proximidade do atributo j com ele mesmo, entdo G;(d) ndo utiliza os elementos da diagonal
principal da matriz de proximidade. Em outras palavras, o valor da prépria observacdo ndo
esta incluido na estatistica.
Essa estatistica indica se certo local esta cercado por uma vizinhanca de valores baixos
ou valores altos para a variavel em questdo. Este indice é simplesmente uma relagéo entre a
soma dos valores nas localiza¢des vizinhas e a soma de todos os valores do atributo.
A significancia de G também pode ser calculada através de permutacéo e é representada
no mapa da seguinte maneira:
e Negativo*** - indice local negativo com p-valor menor que 0,005;
e Negativo** - indice local negativo com p-valor entre 0,005 e 0,025;
e Negativo * - indice local negativo com p-valor entre 0,025 e 0,05;
e Negativo - Indice local negativo com p-valor acima de 0,05;
e Positivo - Indice local positivo com p-valor acima de 0,05;

e Positivo* - Indice local positivo com p-valor entre 0,025 e 0,05;
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e Positivo** - indice local positivo com p-valor entre 0,005 e 0,025;

e Positivo*** - Indice local com p-valor menor que 0,005.

3.8 Método de Varredura Scan
Como em muitos casos ndo se conhece a distribuicdo do vetor de atributos,

KULLDORFF e NARGAWALLA (1995) propuseram o método ndo paramétrico para a
deteccdo de conglomerados. Diferente dos métodos apresentados anteriormente, este utiliza a
informacdo da populacgéo total em cada geo-objeto na busca de regiGes com valores similares
de certa variavel, essas regibes podem ser chamadas de agrupamentos, conglomerados ou
clusteres.

Se tivermos uma regido dividida em pequenas areas, como, por exemplo, bairros em um
municipio, suas areas serdo representadas pelos seus centroides (centro dogeo-objeto). Para o
calculo da estatistica de varredura scan sdo computados esses centroides através de suas
coordenadas geogréaficas (Latitude e Longitude), o nimero de casos de ocorréncia de dado
evento na regido considerada (C) e a populagdo exposta ao risco no periodo sob toda regido
em estudo (N). E gerado conglomerados circulares a partir dos centrides e calculado a
probabilidade de ocorréncia do evento dentro do conglomerado (p) e fora dele (g). Assumindo
gue as contagens sdo variaveis aleatdrias independentes e identicamente distribuidas e seguem

distribuicdo de Poisson, o valor da estatistica scan seré:

KN = max, L(z, p(2),G(2)) )

L,

onde z é o conjunto de todos os possiveis candidatos a conglomerados, f(z) e((z) sdo

estimativas de p(z) e q(z) respectivamente, L € dado por (13)

CC M _C M-C
- CM-0) w
e L(z) é definido como:
e_p'nz_q(M_nz)
L(z) = pa“ ] |c (14)

Cl

em gue c; é o nimero de casos no circulo z, ¢; 0 nimero de casos no circulo i e n; é o nimero

de individuos em risco no circulo z.
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3.9 Meétodo Besag e Newell

A ideia do método de Besag e Newell é similar ao método Scan, é definido um conglomerado
circular em cada centroide dos geo-objetos e ampliado o raio dessa regido, incluindo novos
centrdides, sendo que o critério de parada de crescimento do raio € que a regido circular
contenha pelomenos k casos em seu interior. Seja C 0 nimero total de casos em toda regiéo
em estudo e Y a populacdo total exposta ao risco na regido. A estatistica L do teste é:

L=min{j:C,; =k} (15)

Considerando como M; a populagéo observada em uma area j, o nivel de significancia
do teste é mostrado na seguinte expressdo (COSTA e ASSUNCAO, 2005):

C/M)!
p ()= P(L <1) =1 z ,(.)J VexpM ,CIM)  as)

Se o p-valor calculado € menor que a significancia adotada a aglomeracéo encontrada
serd considerada significativa. Uma modificacdo do método Besag e Newell para poder ser
comparado com o método Scan é dada pela estatistica T, que elimina a dependéncia do
nimero de casos e da significancia do método (COSTA e ASSUNCAO, 2005):

T= mmk{mmzkezk [P (D]} 17)
Sendo Zx o conjunto de todas as regides circulares zx centradas nos centrdides e contendo k

casos proximos.

3.10 Processos Pontuais

Uma das grandes desvantagens em se utilizar analise por areas é a generalizagdo dos lugares
de ocorréncias do evento estudado, principalmente se as areas forem de grande extensdo. A
existéncia de areas com maior ocorréncia € bem melhor percebida se for considerado a
localizacdo exata da ocorréncia do evento (Latitude e Longitude), denominados de processos
pontuais. Além do mais, esse tipo de analise segue melhor a 1* Lei da Geografia, que diz que
coisas proximas sdo mais parecidas que coisas mais distantes.

Processos pontuais sdo processos em que a variavel aleatéria é a localizacdo espacial
da ocorréncia de um evento de interesse dada pelas coordenadas geograficas (latitude e
longitude).
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Existem dois tipos de processos pontuais. Os simples, quando observamos apenas uma
caracteristica da ocorréncia do evento, e os marcados, quando temos mais de uma
caracteristica na ocorréncia de um evento. Para esse estudo foi utilizado apenas a analise
pontual simples.

O objetivo da andlise pontual € determinar se certos eventos tem sua ocorréncia
espacial aleatorizada ou se existe uma tendéncia na localizacéo de sua ocorréncia.

Existem trés padrdes gerais de pontos dispersos no espaco geografico:

e Regular - Quando os pontos estdo dispersos de forma uniforme, com distancias
semelhantes entre si, indicando que existe um fator que interfere na localizacdo das

ocorréncias.

Figura 2: Processo Regular

e Homogéneo - Quando os pontos estdo dispersos de forma aleatdria, em forma de um
unico processo de Poisson, o que indica que as ocorréncias podem acontecer em
qualquer lugar do espaco geogréfico, ou seja, ndo existe nenhum fator significativo
que influéncia na localizacdo da ocorréncia do evento. Além disso, temos que as
propriedades estatisticas do processo, media e variancia sdo constates no espago S,

para varias localizagBes s em S os valores da média e da variancia serdo idénticos.
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Figura 3: Processo Aleatorio

e Heterogéneo - Existe mais de um processo de Poisson atuando no espaco geografico.
Muitos postos estdo concentrados, formando conglomerados enquanto que existem

grandes areas sem ocorréncia do evento ou com pouca ocorréncia.

Figura 4: Processo Heterogéneo

Embora ao observar as figuras apresentadas, fica evidente a diferenca do tipo dos
processos, na pratica nem sempre isso € possivel de ser confirmado apenas com a observacéao
da localizacdo dos pontos. Para diferentes observadores um mesmo processo pode ser
classificado como aleatdrio ou possuir agrupamentos. Entdo, para evitar discordancia quanto a
interpretacdo dos dados sera apresentado mais adiante fungdes que auxiliam a identificacdo de
presenca de conglomerados. Essas fungdes sdo baseadas em estatisticas descritivas que podem

ser analisada individualmente ou em conjunto.
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Seja A uma superficie continua, a ocorréncia de um evento z em A é representada
graficamente por um ponto. Representamos por z(x) = 1 se existe um ponto no lugar x, ou
z(x)= 0 caso contrario. Pela grande extensdo e continuidade do espaco A, usualmente a
P(z(x)=1) é zero (RIPLEY, 2004). Mas, se dividirmos o espaco A em pequenas areas
limitadas S;;, todas formando uma particdo de A e se consideramos que 0s numeros de
ocorréncias dos eventos nas areas S;y, sdo independentes e identicamente distribuidos e
definimos como Z(S) o numero esperados de pontos na area S, podemos comparar 0 nUmero
esperado de ocorréncias de um evento por unidade de area de S com o nimero observado na
regido S. Sob a hip6tese que temos um processo homogéneo de Poisson, ou seja, um modelo
com aleatoriedade espacial completa (CSR —Complete Spatial Randomness), basta entdo
testar essa hipOtese para tomar conclusGes sobre possiveis conglomeracfes ou podemos
simplesmente melhor analisar a distribuicdo de pontos no espaco através da intensidade de
pontos.

Um Processo Homogéneo de Poisson (PHP) é um processo completamente aleatério a
qual tem duas caracteristicas importantes, sao estacionarios e isotropicos (CRESSIE, 1993).
Um processo pontual Y(S) em R2 é estacionario se sua média e variancia ndo se alteram sobre
toda regido A, entdo Y(S;) ndo depende da localizagdo de Y(S;), pois sera o mesmo, para
qualquer k inteiro, na regido S;: i=1, ..., k. Dizemos, entdo, que 0 processo € invariante quanto
a sua translacdo. Ja se o processo assume comportamento semelhante para qualquer direcao
em A, ou seja, a distribuicdo conjunta de Y(S1), ..., Y(Sk) € invariante a rotacdo por um angulo

arbitrario 6, dizemos que o processo ¢ isotropico.

3.11 Fungdo intensidade de ocorréncias

A funcdo intensidade de ocorréncia A(S) ela mostra a probabilidade de existir pelo
menos uma ocorréncia na area S, equacgdo (18), onde Ns € 0 nimero de ocorréncia de um
evento no espago S.

_ P(Ns>0)

A(S
) areade S

(18)

A modelagem de um processo pontual é feita através de sua esperanca E[N(S)] e a

covariancia E[N(S;),N(S;)]. Segundo Cressie (1993), quando uma pequena regido ds em torno
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de S tende a zero, a funcdo de intensidade em (18) em um ponto, para propriedades de

primeira ordem, é definida por:

A(s) = lim {M} (19

@0 | | ds|

Existem varios métodos para a estimacdo da funcdo intensidade, alguns utilizam o
efeito de primeira ou de segunda ordem do processo. O efeito de primeira ordem (efeito
global) se refere a estacionariedade do processo, ou seja, a variagcdo no valor médio do
processo se 0 processo € estacionario A(u) é constante. O efeito de segunda ordem (Efeitos
Locais ou de pequena escala) corresponde a estrutura de correlagdo espacial do processo,
representam a dependéncia espacial do processo e assume que a matriz de covariancia do
processo ndo depende da direcdo.

Pela propriedade de segunda ordem, a intensidade conjunta em duas regides
infinitesimais |ds;| e |ds;| que contém os pontos i e j, A(S;,s;j) € definida por:

.| E[N(ds;)N(ds;)]
Ass;) = Jim, | ds; || ds; | 20)
|ds; |0 ' )

Se 0 processo & estacionario e isotropico A(s;,s;) depende apenas da distancia entre s; e s;.

3.12 Estimador de Intensidade de Kernel

A estimativa da funcdo intensidade dada pelo estimador de Kernel é calculada através
de uma funcdo bi-dimensional em torno dos pontos gerando uma superficie com valores
proporcional a intensidade de amostras por unidade de area. A funcdo Kernel contabiliza
todos os pontos dentro de uma regido e faz uma ponderacdo através das distancias entre o
centro dessa regido e as localizagOes dos eventos dentro da regido. Seja (Si, ..., Sn) as
localizagGes dos n eventos em uma regido A, a intensidade A(s)de uma localizacdo genérica s é
estimada por [CRESSIE, 1993]:

" n1 d.
A=) —k| L (21)
CERTE

onde t > 0 definido como o raio de influéncia ou largura da banda que é responsavel pelo

alisamento da superficie gerada, k() € uma funcéo de ponderacéo (funcéo Kernel).



Figura 5: Estimador de Kernel

A fungdo Kernel pode ser do seguinte tipo [CRESSIE,1993; MARTINEZ,
2001]:

Quadro 1: Algumas Funcgoes Kernel

Funcao Exemplo
1
—, tl<1
Uniforme k(t)=<2 It]
0, [t|>1

E(1—t2)2, [t]<1
Biponderado / quartic | k(t) =< 16

0, [t]>1
1 1
Gaussiano k(t) = —=—=exp| —=x*
ﬂ 2 o P
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3.13 Meétodo dos vizinhos proximos (propriedade de segunda ordem)

A intensidade do processo estimada anteriormente resulta em uma superficie onde é
possivel identificar zonas de aglomeracdes, mas pequenas areas de aglomeracdo sempre
existiram em um processo aleatorio, logo o resultado gerado pelo estimador de intensidade de
Kernel pode ser ndo conclusivo se ndo verificado em conjunto com algumas outras técnicas,
que levam em consideragdo as propriedades de segunda ordem do processo (dependéncia

espacial).

3.13.1 Fungdo G

Seja r uma distancia maior que zero (raio de influéncia) definida pelo observador, a
Funcdo G(r) é uma funcdo baseada na medida de distancia de um evento escolhido
aleatoriamente a 0s seus vizinhos mais proximos (evento-para-evento). Esta estatistica estima
a probabilidade de que a distancia de um evento escolhido aleatoriamente ao seu vizinho mais
préximo seja menor ou igual a r.

A funcdo G é dada por (22),

G(r)= ;'(ﬁ - “

onde r; € a distdncia de um ponto s ao seu vizinho, s;, mais proximo a qual a distancia seja
menor quer, n é o numero de pontos na regido e I( ) é a funcdo indicadora do evento A;. A
funcéo G(r) é uma distribuicdo acumulada de r.

Para concluir sobre a presenca de conglomerados faz-se a plotagem dessa fungédo de
distribuicdo acumulada. Se o grafico dessa funcdo apresentar um crescimento rapido para 0s
pequenos valores de distancia indicard um forte indicio da presenca de interacdes entre as
areas, indicando a existéncia de conglomerados. Se em pequenos valores de distancia o
crescimento for lento e consequentemente rapido nos valores altos de distancia indicara
regularidade no processo.

Podemos também comparar a distribuicdo dos pontos observados com uma
distribuicdo simulando um processo com aleatoriedade espacial completa (CSR), podemos

ainda gerar varias simulacOes e calcular os valores maximos e minimos para cada distancia
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gerando limites superiores e inferiores (envelopes) da funcdo. Sob a hipotese de CSR a funcéo

de distribuicdo de G é dada por:

2
G(r)=1-e ™ (23)
onde A € o nimero esperado de pontos por unidade de area.

A distribuicdo simulada de G(r)é estimada por:

Zéi (r) (24)
G,(N)=-"——

onde, i=1, ...,k sdo simulacdes independentes feitas da funcdo através da hipotese CSR e k é 0
namero total de simulacGes. Espera-se que esse grafico tenha um comportamento de uma reta
com inclinagao de 45°.

Os valores minimos, L(r), e méximos, U(r), estimados da funcéo G(r) s&o:

U(r)=max{(§i(r)},i =1,..k (25)
L(r) = min{éi(r)},i =1,...K (26)

Verificando o gréfico da distribuicdo G(r)com a distribuigdo de G,(r), se G(r)crescer
rapidamente no inicio e supera a curva U(r)entdo indicara a presenca de aglomeracdes na

regido. Se a curva G(r)estiver entre as curvas L(r)e U(r) indicara aleatoriedade e se G(r)for
inferior a L(r) indicara regularidade entre os pontos.

3.13.2 Funcéo F

Assim como a fungéo G, a funcdo F leva em sua estatistica medidas de distancia entre pontos,
sO que a distancia calculada para essa funcao é a distancia chamada de ponto amostral-para-
evento que é a distancia de um ponto escolhido aleatoriamente em uma regido A para 0s

eventos mais proximos S;, i, ..., k. Sua funcdo de distribuicdo é dada por:
F(r)=1-e*" @7

onde / € a intensidade e r € a distancia limite de proximidade.
A funcéo F(r) é estimada por [CRESSIE, 1993]:
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Z 1(r <) 28)

Sendo r” a distancia do evento i para o evento mais proximo em A. F(r) mostra a

probabilidade de a distancia de um ponto selecionado aleatoriamente ao seu vizinho mais
préximos seja menor ou igual r.
O gréfico dessa funcdo mostrara a presenca de aglomeracao se mostra um crescimento

rapido no final da curva ou ainda podemos plotar o gréfico de F(r) pela distribui¢do simulada
Ifs(r) e 0s limites minimos, L(r) e U(r):
L(r) = min{lfi(r)},i =1,...K (29)

N
i

U(r)=max{F(r)},i

1.k (30)

3.13.3 FuncéoJ

A funcdo J é uma relacéo entre a funcdo G e a funcéo F e é dada por [KRERSCHER, 1999]:

1-G(r)

0= 1Fm

(31)

Sob a hipotese CSR o valor esperado da funcdo J é 1. J(r)< 1 mostra que os efeitos
G(r) unido com J(r)foram significativos para na indicacdo de presenca de conglomerados e se

J(r)> 1 indica regularidade.

3.13.4 Funcgéo K

A funcéo K tem uma medida mais eficaz da dependéncia espacial em processos com intervalo
amplos e é definida pela equagéo (32) [CRESSIE, 1993]:

K(h)=A"E®) (32)
Onde h é um evento arbitrario, A" é 0 nimero de eventos esperados por unidade de area e # é

0 nlmero de eventos extras contidos a uma distancia h de um evento arbitrario. Considerando

estacionariedade e isotropia no processo, a fungdo K é definida por [CRESSIE, 1993]:
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> > WSS IS -, <)

K(h) :i—l i=1 j=1,i#0 (33)

N

: : . . ~ N |,
Sendo h>0, §; para i=1,..., n e S;, j=1,...,n eventos ocorridos na regido A, 4 :|— éa

Al
estimativa da fun¢do intensidade de A , N € 0 numero total de eventos ocorridos na regido A e
W(S;,S;) a proporcdo da circunferéncia centrada em s; e que € interna a A. Existira
aglomeracdo espacial se K(h)>zh?.

3.13.5 Funcédo L

Com o intuito de facilitar a interpretacdo do grafico K foi proposto a funcéo I:(h) definida

por [CRESSIE, 1993]:

L(h) = Ry _ h (34)

T
Sob CSR podemos construir os envelopes dessa funcéo. Se o grafico de L(h)em

relagdo as distancias apresentar valores positivos e acima do limite superior indicara a
presenca de aglomeracdo espaciais e se for obtido valores negativos e abaixo do limite

inferior indicara regularidade espacial.

3.14 Teste Qui-Quadrado de Aderéncia

O teste foi introduzido pelo britanico Karl Pearson em 1900. O Teste de Pearson avalia se 0s
valores de um conjunto de dados com distribuicdo multinominal s&o iguais a certos valores
especificados.
Considerando Ho: 7= 7jo, j = 1, ..., C, onde Z,—”jo =1. Sob a hipotese Hq os valores
esperados sdo x; =nr;,, j=1, ..., ¢. O estatistica do teste proposto por Person é
(0 — )
2= (35)
i H
Grandes diferengas entre n; e y; ira resultar em valores y*grande. A Regido critica do

teste é
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RC = {(x1, Xz, e X0, 2 2 7y} (36)
Ent&o, para testar a hipotese nula basta comparar o valor calculado da estatistica com o

valor tabelado para c-1 graus de liberdade. Sob a hipotese nula o p-valor é P( ;(2(0_1) > ;(anl)
3.15 SERIES TEMPORAIS

Série temporal é qualquer conjunto de observacgédo que esta ordenada em um periodo de tempo
(Moretin e Toloi, 2006). O principal objetivo da série temporal € descrever o comportamento
de dados para poder gerar valores futuros (fazer previsoes).

A maioria dos métodos de previsdo baseia-se na ideia de que observacbes passadas
contém informacdes sobre o padrdo de comportamento da série temporal. O proposito dos
métodos é distinguir o padrdo de qualquer ruido que possa estar contido nas observacdes e
entdo usar esse padrdo para prever valores futuros da série.

Sera apresentado o método de suavizacdo exponencial de Holt (SEH) para anéalise de
séries temporais. Essa metodologia permite que valores futuros de uma série sejam previstos
tomando por base apenas seus valores presente e passados. Isto é feito explorando a

correlacdo temporal que existe geralmente entre os valores exibidos pela série.

3.15.1 Suavizagio Exponencial de Holt (SEH)

O método de Suavizacdo Exponencial de Holt é utilizado para analisar séries que apresentam

tendéncia. Ou seja, uma série do tipo

Z =u+T, +a, t=1..,N (37)
onde u representa o nivel, T representa a tendéncia e a € o residuo aleatério com média zero e
variancia constante (o?).

O método utiliza duas constantes de suavizagdo, uma para modelar o nivel da serie e
outra para modelar a tendéncia.
Para um instante t o valor do nivel da série é estimado por (38) e a tendéncia da série é

estimado por (39).
Z,=AZ,+(1-A)Z_+T.) 0<A<let=2,..,N, (38)
T =C(Z,-Z_)+(1-C)T_, 0<C<let=2,..,N, (39)

ondeA e C séo denominadas constantes de suavizagéo.
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A previsdo é feita adicionando-se ao valor Z, a tendéncia 'I:tmultiplicada pelo nimero
de passos que se deseja prever (h), ou seja:
Z,,(h)=Z, +hT,, Vh>0, (40)

Para determinacgéo das constantes de suavizagdo escolhe-se os valores do vetor (A,C)

tal que a soma dos quadrados dos erros de previsdo sejam minimos.

3.16 Area de Estudo

A area que foi utilizada nesse estudo é a cidade de Jodo Pessoa, capital do estado da Paraiba,
situada no nordeste brasileiro. A cidade € destacada por ter uma vasta area de vegetacdo e
possuir o ponto mais oriental das Américas situado na Ponta do Seixas. De acordo com o
IBGE o municipio possui area de aproximadamente 211 Km? e 723.155 habitantes. O
municipio esta localizado entre as coordenadas geograficas 34°46'52 a 35°01'08 de longitude
oeste e 6°59'53 a 7°16'06 de latitude sul e é limitado ao norte pelo Rio Sanhaua e ao sul pelo
Rio Gramame, onde se situam &areas de mangue pertencentes ao municipio e banhado a leste

pelo oceano Atlantico.
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Figura 6 — Localizacio da Area de Estudo - Adaptacdo do Google Earth

3.16.1 Mapa de Divisao Politica

O mapa que contém a divisao politica e delimitagdes dos bairros do municipio de Jodo

Pessoa foi cedido pela Secretaria de Planejamento da Prefeitura Municipal de Jodo Pessoa,
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referente ao ano 2007. O mapa esta no formato “.shp” e pode ser visualizado na Figura 2.
Com ele foi possivel atribuir esse plano de informagdo com as ocorréncias dos homicidios por
bairro, populacdo total em cada bairro, coordenadas das ocorréncias de homicidios, entre

outras informacdes.

Figura 7— Diviséo Politica de Jodo Pessoa

Fonte: Prefeitura Municipal de Jo&o Pessoa (2007)

3.17 Softwares Utilizados

3171 R

O R é um ambiente para computacao estatistica e grafica que pode ser obtido gratuitamente,
sob os termos de licenca da GNU (General Puplic License) no endereco eletrdnico
"http://www.r-project.org/". A verséo utilizada foi a 2.9.0.

Os pacotes utilizados foram:

Spatstat — Pacote com varias funcbes para plotagem de dados espaciais, analise exploratoria
de dados, simulacdo, amostragem espacial, diagnostico, modelo e inferéncia formal

(http://www.spatstat.org/).

DCluster — Pacote com conjunto de funcOes para deteccdo de conglomerados espaciais

(http://cran.r-project.org/web/packages/DCluster/index.html).
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3.17.2 Spring

O Spring € um sistema de informacdo geogréafica com as funcbes de processamento de
imagem, andlise espacial, modelagem numeérica de terreno e consulta a banco de dados
espaciais. O SPRING é um projeto do INPE / DPI (Divisdo de Processamento de Imagens)
podendo ser adquirido gratuitamente pela Internet (“http://www.dpi.inpe.br/spring”), bastando
se cadastrar na prépria pagina. A versao utilizada foi a 5.1.7.

3.18 Banco de Dados

O banco de dados disponivel foi cedido pelo CIOP com informacdes de ocorréncias de
homicidios por bairro de 2007 a 2010 no municipio de Jodo Pessoa, mas foi proposto um
estudo mais detalhado com informacbes mais recentes possiveis, pois 0 homicidio € um
processo que se altera constantemente durante o tempo, tanto em frequéncia como no espaco,
entdo além das informacdes de 2007 a 2010 foi decidido acrescentado os meses de agosto,
setembro, outubro e novembro de 2011 com novas variaveis. Com isso, o banco de dados foi
complementado com atualizacGes diarias através das informacgdes do Instituto de Policia
Cientifica (IPC) e do Centro Integrado de Operacbes Policiais (CIOP). Além dos dados
coletados por essas duas instituicdes, através das referencias registradas pelo CIOP, buscou-se
a localizacdo exata (coordenas geograficas) do local do crime violento, uma vez que tais
dados possibilita a elaboracdo de analise mais precisa e confiavel, pois refletird melhor o
fendmeno em estudo.

Os dados do IPC sdo cedidos através de planilhas eletrénicas com informag6es como
idade, data e hora de entrada do corpo da vitima no GEMOL, cidade e local da ocorréncia dos
homicidios sendo que, devido & natureza do IPC, os dados mencionados necessitam de
algumas corre¢cbes ou complementagfes. Sendo assim, junto aos dados do IPC, foram
acrescentadas informagdes das fichas de ocorréncias geradas diariamente pelo CIOP, com
informagdes mais proximas da hora em que o fato foi ocorrido e confirmagdes de idade e sexo
da vitima além de melhores descrigdes do endereco em que o fato ocorreu. Através dessas
descricdes e de mapas georreferenciados, foi possivel coletar as coordenadas geogréficas de

boa parte das ocorréncias.
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4 RESULTADOS

Como nos dados coletados de ocorréncias de homicidios no municipio de Jodo Pessoa para o
ano 2011 foi acrescentado uma nova fonte de informacéo, foi decidido separar os dados desse
ano dos demais, dividindo o trabalho em duas se¢des: Uma para os dados do periodo de 2007
a 2010 e outra para os dados de 2011. Além dessas duas se¢Oes, foi criada uma nova secéo

com uma estimagao das ocorréncias para o ano 2012.

4.1 Homicidios ocorridos entre 2007 e 2010

4.1.1 Analise de Autocorrelagdo Espacial para Dados de Area

Como o padrdo de homicidios em um lugar pode variar muito em relacdo ao tempo, pois o
que era considerado um numero alto de ocorréncias, por exemplo, 10 anos atrés hoje pode ser
considerado como um ndmero baixo, para a construcdo das classes nos mapas coropléticos
apresentados no Anexo | foi feito um grafico Box Plot (Gréfico 1) e observado que ndo
houveram grandes alteracdes na distribuicdo dos homicidios nos bairros no municipio de Jodo
Pessoa. Com isso, foram construidos mapas coropléticos com intervalos iguais para cada ano,
possibilitando uma melhor comparagio entre eles. E também possivel verificar a assimetria
positiva das observacdes, mas ainda assim foi feito o teste de normalidade de Kolmogorov-
Smirnov, obtendo como p-valor menor que 0,01 para todas as variaveis, a hipdtese de

normalidade ¢ rejeitada com a=0,01.
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Gréfico 1 - Box-plot dos homicidios
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Tabela 1 - Medidas descritiva dos homicidios

DESVIO
VARIAVEL MEDIA PADRAO SOMA MINIMO Q1 MEDIANA Q3 MAXIMO MODA
HOM_2007 4,078 5,810 261 0 0,00 1,50 6,00 25 0
HOM_2008 4,172 5,382 267 0 0,00 2,00 6,00 24 0
HOM_2009 5,547 5,944 355 0 1,00 4,00 8,00 27 0
HOM_2010 5,800 8,100 371 0 0,25 3,00 7,75 45 0

Fonte: Calculado com base nos dados brutos do CIOP e IPC

A Tabela 1 apresenta que, ao passar dos anos, os dados ficaram mais dispersos em
relacdo a média, houve um aumento no numero de ocorréncias, consequentemente um
aumento da média e apesar de o valor mais frequente de ocorréncias por bairro ser zero para
todos os anos, a frequéncia desse valor vem diminuido.

No Apéndice | é possivel encontrar os mapas coropléticos com nimero de ocorréncia
de homicidios por bairros. Percebe-se que os bairros: Mangabeira, Mandacard e Cristo
Redentor obtiveram um alto nimero de ocorréncia (15 ou mais) e permaneceram durante 0s
quatro anos consecutivos. O bairro do Bessa, que em 2007 ndo houve nenhuma ocorréncia,
chegou em 2010 com um dos mais altos valores de ocorréncia.

Mapas mais informativos sdo encontrados no Apéndice I, que mostra a taxa de
incidéncia de homicidios por bairro do municipio. Nele, destaca-se o bairro de Mangabeira
que, apesar de ser um dos bairros com maior nimero de ocorréncias de homicidios,
apresentou uma taxa de incidéncia abaixo da média do municipio. Bairros que apresentaram
um namero baixo em relacdo a alguns bairros do municipio, Ilha do Bispo, Altiplano Cabo
branco e Distrito Industrial, apresentaram taxas de incidéncias preocupantes durantes esses
quatro anos. Bairros como Centro, S&o José, Varadouro e Valentina, como no nimero de
ocorréncias, continuaram com o padréo alto de homicidios mostrado pela taxa de incidéncia.

A matriz de proximidade espacial foi calculada baseada em distancias varidveis de
acordo com o perimetro do bairro. Para 0 municipio de Jodo Pessoa, se fosse gerado uma

malha de poucos pontos, a matriz de proximidades seria calculado como mostra a Figura 8:
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Figura 8 - Célculo da matriz de proximidade espacial

Foi gerada uma grade de pontos, mostrada pelos pontos verdes e armazenado oS
centrdides dos bairros (pontos vermelhos). O raio da circunferéncia foi calculado com base no
perimetro de cada bairro. Para definir se os pontos estdo proximos ou ndo do bairro basta
verificar se ele estd dentro da circunferéncia referente ao seu centroide. De uma forma
intuitiva, basta contar quantos pontos estdo entre as interse¢des das circunferéncias para
atribuir os pesos.

No exemplo da Figura 8, dos pontos que estdo proximos ao bairro do Bessaexiste5
pontos que também estdo proximos ao bairro do Altiplano, 8 pontos préximos ao Jardim
Oceania e nenhum ponto préximo a Manaira. Logo, esses serdo os valores de proximidades
para esses trés bairros em relacéo ao bairro do Bessa. Assim, sucessivamente pode ser dado os
valores de proximidades para todos 0s outros bairros do municipio.

Foi gerada uma malha com 10000 pontos, parte da matriz de proximidade espacial
gerada é mostrada abaixo:

71270 0 O O O O O O 18
0O 16060 8 0 O O O O O
0 60 162 13364 0 13 0 0 O
0O 88 13321166 0 18 0 0 O
0O O 64 66 1/0 46 1080 0 O
0O 0 O O 46 56 5 0 0 O
0 O 13 18 108 56 569 48 12 180
o 0 O 0 0 O 48 97 41 97
o 0 0O 0 0 0 12 41 47 47
18 0 0 O O O 180 97 47 0938

Aplicando a estatistica de Moran (I) para os dados de homicidios no municipio de Jodo

Pessoa, foram obtidos os indices de autocorrelacdo mostrados na Tabela 2.
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Tabela 2 - indice de autocorrelacio de Moran

Ano I p-valor
2007 0,1289 0,0594
2008 0,1231 0,0792
2009 0,1120 0,0990
2010 0,0667 0,5446

Fonte: Calculado com base nos dados brutos do CIOP e IPC

Para todos os anos € mostrado um valor positivo da estatistica I, 0 que diz que existe
autocorrelacdo de homicidios para os bairros no municipio, 0 numero de ocorréncias de
homicidio em um bairro tende a ser semelhante aos bairros vizinhos, mas pelo p-valor,
considerando o = 0,05, essas autocorrelacbes ndo sdo significativas. Logo, em geral, as
ocorréncias de homicidios sdo distintas para cada bairro. Considerando esse mesmo nivel de
significancia o valor da estatistica G é significativo apenas nos anos 2007 e 2008 como mostra
a Tabela 3, indicando a presenca de bairros correlacionados para esses dois anos.

Tabela 3 - indice de autocorrelacdo de Getis&Ord

Ano G p-valor
2007 0,0252 0,0166
2008 0,0237 0,0199
2009 0,0206 0,0897
2010 0,0220 0,1827

Fonte: Calculado com base nos dados brutos do CIOP e IPC

No Apéndice Ill, temos o diagrama de emparelhamento de moram, que € um grafico
onde no eixo x mostra os valores dos desvios do atributo em relacdo a média e 0 eixo y
mostra os valores das médias locais do atributo para os 4 anos em questdo. As cores vermelha
e laranja representadas no mapa, mostra os bairros que se situam entre o primeiro e o segundo
quadrante indicando bairros com alto correlagdo espacial positiva, indicando que uma
localizagdo possui vizinhos com valores semelhantes. Nele, se encontra uma maior
concentragdo de bairros a noroeste da cidade com a cor vermelha e na regido nordeste da
cidade encontra-se uma maior concentracdo de bairros representados pela cor laranja. Os
bairros representados pelas cores mais claras sdo os bairros que se situam no 3° e 4° quadrante
do diagrama, mostrando bairros com associacdo espacial negativa, ou seja, vizinhos com
valores distintos. Também & possivel observar que ao passar dos anos 0 nimero de bairros
com associagdo negativa vem aumentando, isso pode ser explicado pelo fato que o nimero de
bairros com ocorréncias nulas, que existia em boa parte da cidade, esta diminuindo, logo a

cidade esta passando a ter um padrdo de homicidios cada vez mais heterogéneo.
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O Apéndice IV mostra o indice local de autocorrelacdo espacial de Moran. Os bairros
que permaneceram com auto correlacdo significante durante os 4 anos foram Varjao e Cristo
Redentor, indicando que esses tem valores semelhantes entre si e diferenciados possivel
observar claramente que o numero de bairros com significancia espacial vem diminuido
durante dos seus vizinhos. E esses quatro anos.

O resultado indice Gi e Gi* é mostrado no Apéndice V e VI, respectivamente, onde
observa-se que o0s bairros: Mangabeira, Cristo Redentor e Mandacar( obtiveram valores
positivos e significantes durante os quatro anos, sendo que Mangabeira para 2007 e 2008,
Cristo Redentor em 2009 e Mandacaru obtiveram Gi e Gi* com p-valor abaixo de 0,005, ou
seja, esses bairros estdo cercado por uma vizinhanca de valores baixos para a regido. Além
desses trés bairros apareceram com indices positivos e significativos o bairro do Oitizeiro em
2007 e Valentina em 2008 e 20009.

Os mapas com o0s valores das estatisticas Scan sdo apresentados no Apéndice VII. O
mapa foi construido admitido que os conglomerados ndo poderiam superar 10% da populacdo
e que o nivel de significancia, com base nos mapas de riscos, deveria ser de a=0,05. Os mapas
mostram a presenca de conglomerados na parte noroeste do municipio sendo que esse vem
diminuindo sua extensdo ao decorrer dos anos e em 2010 aparecem Gramame e Valentina
como conglomerados. Observa-se também conglomerados que persistiram durante todo o
periodo com os bairros: Varadouro, Roger, Treze de Maio, Mandacard, Ipés, Jodo Agripino,
Sao José e Bairro das Industrias.

No Apéndice VIII encontra-se 0s mapas mostrando os bairros com valores da
estatistica Besag&Newell significativos com o centrdide na cor vermelha. E ele se mostrou
similar ao método de varredura Scan, acusando a presenca de conglomerados na regido
noroeste do municipio, sendo que este inclui um ndmero menor de municipios.

Do ponto de vista epidemioldgico, ja que o alvo maior é localizar conglomerados de
bairros com maior risco de homicidios, 0 método de estatistica scan, para esse caso, Se
mostrou superior a todos os outros, identificando mais precisamente conglomerados de

valores elevados.
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4.2 Homicidios ocorridos entre agosto e novembro de 2011

Os dados utilizados nessa anélise sdo referentes a informagdes registradas pelo CIOP, por ter
horéario e data mais proximo do fato ocorrido. Por falta de algumas informac6es do CIOP, o
banco de dados foi complementado com informacdes registradas pelo IPC.

Foram consideradas apenas as informacdes de data e hora registradas pelo CIOP,
apesar de ter esse registro apenas em 75% das informag0es no banco de dados montado. As
informacdes de data e hora do IPC n&o foram consideradas por haver uma diferenca mediana
de 3 horas e 54 minutos a mais que os dados do CIOP com desvio padrdo de 5 horas e 29

minutos, ou seja, 0s horarios registrados pelo CIOP sdo mais proximos do fato ocorrido.

4.2.1 Andlise Descritiva

Durante os meses de agosto, setembro, outubro e novembro do ano de 2011 foram
registrados 181 casos de homicidios, sendo que o maior nimero de ocorréncias foi no més de

Outubro (57 homicidios). Os valores mensais de ocorréncia pode ser observado no Grafico 2.
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Grafico 2: Frequéncia de Homicidios por Més

Durante esse periodo ocorreram em média 1,48 homicidios por dia, ou seja, um
homicidio a cada 16 horas e 11 minutos. Para se ter uma melhor nocéo da distribuicdo de
homicidios durante o0 més foi montado o histograma mostrado no Grafico 3, como 0s meses
em questdo ndo tem o mesmo numero de dias foi necessario proporcionar os dias das

ocorréncias.
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Gréfico 3 — Histograma de homicidios para o periodo dos meses

Quadro 2 - Teste Qui-Quadrado para o periodo do més

Qui-Quadrado 8,659
Grau de Liberdade 9
p-valor 0,469

Fonte: Calculado com base nos dados brutos do CIOP e IPC

Observa-se no histograma que no final dos meses a frequéncia de ocorréncia € maior e no
meio essa frequéncia mais baixa, principalmente no inicio da segunda metade, dando a
impressdo que é mais fécil haver homicidios no final de més, mas o teste qui-quadrado, na
Quadro 2, mostra, com 95% de confianga, que essas diferencas ndo séo significativas. Esse
teste € adequado quando temos uma variavel dividida em varias categorias e queremos testar
se todas as categorias contétm a mesma proporcdo de ocorréncia do evento, ou se cada
categoria tem uma proporcao especificada, através da comparacao entre os valores esperados
e os valores observados de cada categoria.

Com as informacdes dos horarios das ocorréncias de homicidios que foram registrados
pelo CIOP, foramcriadosos seguintes turnos:

1- Madrugada - Das 00h00min as 06h00min;

2- Manha - Das 06h00min as 12h00min;

3- Tarde - Das 12h00min as 18h00min;

4- Noite- Das 18h00min as 24h00min.

No Grafico 4 mostra a frequéncia de ocorréncias durante esses turnos.
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Gréfico 4 — Frequéncia de homicidios por turno

Observa-se que o turno da tarde é menos propenso a ocorréncia de homicidios, pois
teve a menor frequéncia. Ja os turnos noite e madrugada foi onde mais ocorreram homicidios
(70,8%). O valor da estatistica y* (qui-quadrado) no Quadro 3 mostra que essas frequéncias
sao distintas (usando 0=0,05).

Quadro 3 - Teste Qui-Quadrado para 0s turnos

Qui-Quadrado 28,311
Grau de liberdade 3
p-valor 0,00

Fonte: Calculado com base nos dados brutos do CIOP e IPC

A frequéncia de homicidios ocorridos durante esses quatro meses estudados, onde
observa-se que os dias em que mais ocorrem homicidios é no domingo (19,3%), no sabado
(16%) e na segunda (28%) e o dia que foi obtido uma menor frequéncia foi a quinta-feira
(9,4%). O teste Xz mostra que essas diferencas ndo séo significantes, ou seja, a ocorréncia de

homicidios durante o dia da semana se distribui uniformemente.

Tabela 4 — Frequéncia de homicidios por dia da semana
Dia Dom Seg Ter Qua Qui Sex Séb Total
Frequéncia 35 28 26 22 17 24 29 181
Fonte: Calculado com base nos dados brutos do CIOP e IPC
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Gréfico 5 — Frequéncia de homicidios por dia da semana

Quadro 4 - Teste qui-quadrado para os dias da semana

Qui-Quadrado 7,536
Grau de Liberdade 6
p-valor. 0,274

Fonte: Calculado com base nos dados brutos do CIOP e IPC
Durante todos os quatro meses foram registrados apenas 6,1% homicidios ocorridos
com vitimas do sexo feminino, deixando evidente que o0 sexo masculino sdo mais propenso a

ser vitima desse caso.
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Gréfico 6 — Frequéncia de homicidios por sexo

A Tabela 5 mostra que pelo menos metade das vitimas tem idade inferior a 24 anos e o

desvio padrdo mostra que existe uma grande variacdo em torno da média. As vitimas tem
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idade mais frequente em torno de 20 anos e vitimas com idade mais elevadas, como j& era de

se esperar, sdo menos frequente.
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Gréfico 7 - Histograma da Variavel ldade
Tabela 5 - Medidas Descritivas da Variavel Idade
Variavel Média StDev Minimo Q1 Mediana Q3 Méaximo  Amplitude
Idade 27,161 10,328 13 19 24 32,5 70 57

Fonte: Calculado com base nos dados brutos do CIOP e IPC

O Gréfico 8 mostra a frequéncia de homicidios por tipo de arma, onde observa-se a

grande predominancia de homicidios cometidos por armas de fogo (94,1%).
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Gréfico 8 — Frequéncia de homicidios por tipo de arma

Os Bairros com o maior numero de homicidios registrados estdo sendo

mostrados na Tabela 6.



Tabela 6 — Frequéncia de Homicidios por Bairro

Posicédo Bairro Frequéncia Percentual
1° MANGABEIRA 15 8,1
20 MANDACARU 11 59
3° SAO JOSE 11 59
40 CENTRO 10 54
5e CRUZ DAS ARMAS 10 54

Fonte: Calculado com base nos dados brutos do CIOP e IPC

A frequéncia de homicidios para os outros bairros do municipio pode ser visualizada

na Figura 9.
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Figura 9 - Ocorréncia de homicidios
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Além dos cinco bairros mencionados na Tabela 3, observam-se ainda com ndmeros de

ocorréncias elevados os bairros Funcionarios, Cristo Redentor, Ernesto Geisel, Oitizeiro,

Valentina, Bessa e Roger.
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Figura 10 —Riscos relativos de homicidios

A Figura 10 mostra os riscos relativos. Durante esses quatro meses 0s bairros que
apresentaram um maior risco, representados no mapa pela cor mais forte, sdo Barra de
Gramame, Centro e Sao José. Alguns barros, como Mangabeira e Cristo Redentor, que
apresentaram um valor auto de ocorréncia, devido existir um numero superior de moradores
no local, foi obtido um risco relativo abaixo do risco do municipio. J& outros, como Barra de
Gramame e Mucumagro, apesar de haver poucas ocorréncias registradas, foi obtido um auto

risco relativo por esses bairros serem pouco habitados.

4.2.2 Andlise Pontual

Foram usados dados pontuais de ocorréncias de homicidios obtidos através de analise
de dados fornecidos pelo CIOP e IPC, para os meses de agosto, setembro, outubro e
novembro. Devido a ndo clareza das informagdes na descricdo das localizagOes das
ocorréncias, foi possivel obter a localizagbes pontuais de apenas 80% das ocorréncias
registradas.

Primeiramente foram aplicadas as técnicas de 22 ordem para verificar a presencga de

aglomerados espaciais no municipio de Jodo Pessoa e em seguida, confirmado a presenca de
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clusters, foi calculado o estimador de densidade de kernel para verificar os lugares de maior
intensidade de homicidios. O grafico da funcdo G é mostrado no Grafico 9.
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Gréfico 9: Funcéo G
A fungdo G mostra que os valores da funcdo para os pontos observados (linha preta)
estdo todos acima do envelope superior representado pela curva pontilhada da cor verde.
Desde as menores distancias ja foi obtido uma frequéncia bem superior a frequéncia esperada.
Isso indica a presenca de conglomerados na regido e consequentemente os homicidios ndo sdo
distribuidos de forma aleatdria na regido, existem areas mais propensas a essa ocorréncia. 1sso
também é confirmado pelo grafico F na Gréfico 10, onde observa-se que os valores de F

observados estdo abaixo do limite do inferior (linha azul) dado pelo envelope.
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Gréfico 10: Funcédo F
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Apesar de estar um pouco mais dificil de enxergar, pelo limite superior do envelope
ser muito alto para as distancias maiores, o Gréfico da funcéo J, representado no Grafico 11,
mostra que os valores da funcdo J observada, para as baixas distancias, sdo inferiores
significativamente a os valores estimados se 0 processo estivesse sob CSR, indicando a

existéncia de conglomerados no municipio.
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Gréfico 11: Funcéo J
A funcéo L ndo deixa duvida na presenca de conglomerados, para todas as distancias o
valor da funcéo L para os dados observados foi superior ao limite do envelope estimado.
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Gréfico 12: Fungdo L
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Confirmado a presenca de conglomerados espaciais no municipio resta saber onde eles
estdo localizados, isso é possivel pelo estimador de intensidade de kernel, como os métodos
acusaram indicio de conglomeracédo para todas as distancias, foi variada o valor da largura da

banda de modo a obter um mapa que facilite interpretacéo e isso € mostrado na Figura 11.

=700 1=1200 )

©=900
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[
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Figura 11 - Estimador de indensidade de Kernel
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Foi feito o estimador de Kernel com diferentes larguras de banda e foi observado que
ao aumentar o valor de 1 os valores de incidéncia vai aumentando pela regido. Foram obtidas
regides de alta incidéncia na regido norte do bairro Sdo José e bairros que ligam essa regido:
Bairro dos Ipés, Jodo Agripino, e parte de oeste de Manaira.

Apresentou ainda um alto indice na parte sudeste do Alto do Céu, Nordeste de
Mandacart e Noroeste do Bairro dos Ipés. Essas foram as regifes com a maior incidéncia de

homicidios.

4.3 Previsdo para 2012 por Alisamento Exponencial de Holt

Foram utilizados o numero anual de ocorréncias registrados pelo Ciop partindo de 2001 e
verificado que essa série apresenta uma tendéncia crescente durante o tempo e ndo possui
sazonalidade. Com isso, foi escolhida a utilizacdo do modelo de alisamento exponencial de
Holt para esse caso. Devido a uma mudanca no sistema de cadastro do CIOP durante o final
de 2010 e inicio de 2011 foi perdido algumas informagcfes mensais desse periodo e foi

utilizado esse mesmo método para recupera-las.

A Variavel
600 - —e— Atual
—MB— Estimado
Previsdo
500 - Al | _a- 950%IC
Constantes de Suavisagdo
Alpha (nivel) 0.25746
Gamma(tendéncia) 2.93388
400 -
= Medidas de Acuracia
Q MAPE  7.592
MAD 18.482
300 - MSD  461.141
200 -
100

Grafico 13 — Alisamento Exponencial de Holt
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Tabela 7 — Valor Estimado para 2012 e Intervalo de Confianca
ANO Estimado  Limite Inferior Limite Superior
2012 566,446 521,166 611,725

Fonte: Calculado com base nos dados brutos do CIOP e IPC

No Gréfico 12, é observado pelos pontos pretos a série de nimero de registros de
homicidios anuais pelo CIOP, a linha tracejada vermelha sdo os valores estimados pelo
método, o ponto verde mostra o valor estimado e 0s pontos azuis mostra um intervalo de 95%
de confianca para essa estimacdo. Também sdo mostrados os valores das constantes de
suavizacgdes 6timos obtidos e medidas de acurécia para esse modelo. O valor estimado para
2012 também ¢é mostrado na Tabela 7, onde mostra que é previsto pelo modelo que 566 casos
de homicidios sejam registrados no ano de 2012. O que equivale um aumento de 15,5% de

ocorréncias.
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20+ -104
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o
-30 °
1L ; ; ; ; } 150 200 250 300 350 400 450 500
-40 -20 0 20 40 60 Fitted Value
Residual
Grafico 14 — Ajuste de Normalidade para o Gréfico 15 - Residuos versus Valores estimados
Alisamento Exponencial de Holt para o Alisamento Exponencial de Holt

Como se observa no grafico no grafico 14 e 15 a normalidade e homocedasticidade

dos residuos para a série estimada pelo modelo de Holt é satisfeita.
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5 CONCLUSAO

Na analise por Area feita durante o periodo de 2007 a 2010 foi possivel destacar as areas de
maior risco relativo de homicidios. Apesar de existirem areas com um elevado nimero de
homicidios, o risco relativo mostrou que esse € um padréo ja esperado e destacou como tendo
0S maiores riscos os bairros: Centro, Sdo José, Varadouro e Valentina.

Tanto o Indice G como o indice | rejeitaram a hipotese de aglomeragdo espacial no
municipio para os dados de Area. Ja4 0 método de varredura scan e Besag&Newell obtiveram
padrdes similares e identificaram a presenca de conglomerados espaciais na regido noroeste e
sudeste.

Apesar de muitos estudos enfatizarem o namero de homicidios ocorridos na idade
mais jovem, durante os meses de agosto, setembro, outubro e novembro observou-se que as
vitimas ndo eram tdo jovens assim, mesmo o teste qui-quadrado rejeitando a hipotese de
igualdade de frequéncia entre as idades, ja era de se esperar esse padrdo, pela quantidade de
populacdo nessas faixas de idade. A maioria dos homicidios tem como vitima pessoas do
sexo masculino (93,9%), sdo cometidos por arma de fogo (94,1%) e ocorrem durante o turno
da noite e madrugada (70,8%).

A analise pontual dos ultimos meses decorridos, para todas as técnicas utilizadas,
verificou-se que no municipio existem regibes mais propensas a ocorréncia de homicidios.
Pelos estimadores de 22 ordem e o estimador de intensidade de Kernel mostrou a intensidade
de ocorréncias distribuida em todo o municipio, onde observou-se que na maior parte do seu
territério a intensidade € baixa e em apenas alguns pontos, principalmente na zona norte,
chega ater uma taxa muito elevada.

Durante os dez ultimos anos foi verificado um crescimento do nimero de registros de
homicidio pelo CIOP de 185% e foi estimado pelo modelo de alisamento exponencial de Holt
um crescimento de 15,5% de ocorréncias em relacdo a 2011, um resultado no minimo
preocupante para 0 municipio, o que leva a necessidade de tomada de atitudes para que isso

nédo chegue a ocorrer.
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APENDICE IX - SCRIPT UTILIZADO NO R

#Anélise Espacial com o R

require(DCluster)

#CARREGAR MAPA

mapa=read.shape('E:/Monografia/Shape/homi_jpa.shp',dbf.data = TRUE, verbose=TRUE, repair=FALSE)
dados=mapasatt.data

#juntar dados ao mapa
mapa = Map2poly(mapa, as.character(dados[,1]))

#MAPA DE HOMICIDIOS PARA 2010

classes.hom = ¢(-Inf,1,3,6,10,15,Inf)

legenda.hom = ¢("0", "1 |- 3", "3 |- 6", "6 |- 10", "10 |- 15", "15 ou mais")

palette(heat.colors(20)) #voltar a paleta normal >palette("default™)

cores.hom = ¢(20,18,16,11,8,1)

mapa.hom = c(cores.hom[findInterval(dados$HOM_2010, classes.hom, all.inside=TRUE)], "green4")
legend(x="topleft", legend=legenda.hom, fill=cores.hom, bty="n")

legend(x="bottomleft', legend=c('ReservaFlorestal’), fill="green4’, bty="n")
dev.print(png,filename="E:/Monografia/Hom_2010.png", width=587, height=586)

#MAPA DE RISCO RELATIVO PARA 2010

classes.hom = ¢(-Inf,0.25,0.5,1,2,4,Inf)

legenda.hom = ¢("0 |- 0,25", "0,25]- 0,5", "0.5 |- 1", "1 |- 2", "2 |- 4", "4 ou mais")
palette(heat.colors(20)) #voltar a paleta normal >palette("default™)

cores.hom = ¢(20,18,16,11,8,1)

mapa.hom = c(cores.hom[findInterval(dados$RR_2010, classes.hom, all.inside=TRUE)], "green4")
plot(mapa,xlab="X", ylab="Y", col=mapa.hom, forcefill=FALSE)

legend(x="bottomleft', legend=c('ReservaFlorestal"), fill="green4’, bty="n")
dev.print(png,filename="E:/Monografia/RR_2010.png", width=587, height=586)

#Calculo da Matriz de Proximidades
#Funcdo para criar malha

malha<- function(inix,fimx,iniy,fimy,n){
hx<- (fimx-inix)/(n-1)

hy<- (fimy-iniy)/(n-1)

y <- seq(iniy,fimy,hy)
X <- rep(inix,n)

for(i in 1:n-1){

y <- c(y,seq(iniy,fimy,hy))
X <- c(x,rep(X[1]+(i*hx),n))

M <- matrix(c(x,y),ncol=2)
return(M)
}

#EXEMPLO

#m <- malha(1,10,20,25,10)
#plot(m[,1],m[,2])

Hnt

# GERACAO DA MATRIZ

Xy<- matrix(c(dados$X, dados$Y), ncol=2) #matriz com coodenadas dos centrdides
P <- malha(280000,305000,9190000,9225000,30)

#points(P[,1],P[,2])

n <- dim(P)[1] # coordenadas dos pontos gerados da malha



perim<- dados$PERIMETER
d <- perim/3 #distancia
¢ <- dim(dados)[1]
I <- matrix(c(rep(0,n*c)),ncol=c)
MC <- xy # matriz com centroides
for(i in 1:n){
for(j in 1:c){
if(d[j] <sqgrt((P[i,1]-MC[j,1])"2+(P[i,2]-MC[j,2])"2)) I[i,j] <- O else I[i,j] <- 1

¥

M <- matrix(c(rep(0,c*c)),ncol=c)
for(k in 1:c){

for(j in 1:c){
cont<-0
for(iin 1:n){

if (I[i,k]==1 && I[i,j]==1) cont<- cont + 1
}
M[k,j] <- cont

¥

#gravar matriz em um arquivo txt
write.table(M, 'E:/Monografia/matriz_prox.txt', sep = \t', col.names = F, row.names = F)

#DefinicBes de Algumas fungdes que serdo utilizadas
#multiplicacdo de matriz
mult<- function(u,v){
#se u ou v for vetor entdo trasformar em matriz
u<- as.matrix(u)
Vv <- as.matrix(v)
#teste condicdo de multiplicacdo
du<- dim(u)
dv<- dim(v)
if(du[2]!= dv[1]) return("erro") else

x <- matrix(c(rep(0,du[1]*dv[2])),ncol=dv[2])
for(i in 1:du[1]){
for(k in 1:dv[2]){
soma<- 0
for(j in 1:du[2]){
soma<- u[i,j]*vI[j,k] + soma

X[i,K] <- soma}}
return(x)

¥

##Proporcionar matriz
normms<- function(W){
n <- dim(W)[2]
w <- matrix(c(integer(n*n)),ncol=n)
for (j in 1:n){
s <- sum(WI[j,])
for (i in 1:n){
w[j,i] <- (WIj,il/s)
}

¥

return(w)

¥

Xi



#H##CALCULO DO INDICE GLOBAL DE MORAN

W <- read.table('E:/Monografia/matriz_prox.txt')
Y <- dados$HOM_2010

yb<- mean(Y)
n <- length(Y)
s1<-0
for(i in 1:n){
for(j in 1:n){
;1<- s1 + (Wi, jI*(Y[il-yb)*(Y[i]-yb))

s2<-0
for(iin 1:n){
§2 <-s2 + (Y[i]-yb)*2

s3<-0

for(i in 1:n){
for(j in 1:n){
$3<- 83 + WIi,j]
¥

¥

I <- (n/(2*s3))*(s1/s2)

HHHH
# testar significancia

X <-¢(1:n)
nis<- 0
r<-100

Ip<- c(rep(0,r))

s3<-0

for(iin 1:n){
for(j in 1:n){

s3 <-s3 + W[i,j]
}

}

for(k in 1:r){
Y2<-Y

X <- sample(x,n)
for(i in 1:n){
Y2[i] <-Y[x[i]]
¥

y2b<- mean(Y2)

n <- dim(dados)[1]
sl<-0

for(i in 1:n){

for(j in 1:n){
sl <-s1 + (WI[i,jl*(Y2[i]-y2b)*(Y2[j]-y2b))
}

xii



Xiii

s2<-0
for(i in 1:n){
§2 <- 52 + (Y2[i]-y2b)"2

}
Ip[K] <- (n/(2*s3))*(s1/s2)
if(Ip[k] > 1) nis<- nis+1

}
p <- nis/(r+1)

hist(c(l,1p))
dev.print(png,filename="E:/Monografia/pvalor_moran.png", width=587, height=586)

Y <- dados$HOM_ 2010

# NORMALIZAR MATRIZ DE PROXIMIDADES
w <- normm(W)

Hitid

#indice local de moran
yb<- mean(Y)

n <- length(Y)

I <- c(integer(n))

for(i in 1:n){

s1<-0

s2<-0

for(j in 1:n){

s1 <-s1+WI[i,jJ*(Y[j]-yb)
§2<- 52 + (Y[j]-yb)"2

}

I[i] <- ((Y[i]-yb)*s1)/(s2/n)
}

# testar significancia
r<-50

P2 <- c(integer(n))
Y2<-Y

X <-c(1:n)

nis<- c(integer(n))

for(k in 1:n){
Ip<- c(integer(n))
X <- sample(x,n)
for(iin 1:n){
Y2[i] <-Y[x[i]]

}

for(i in 1:n){

s1<-0

s2<-0

for(j in 1:n){

sl <-s1 + WIi,j1*(Y2[j]-yb)
s2 <-s2 + (Y2[j]-yb)*2

¥

Ip[i] <- ((Y[i]-yb)*s1)/(s2/n)
if(Ip[i] > I[i]) nis[i] <- nis[i]+1

}

}

P2<- nis/(r+1) #

classes = ¢(-Inf,0.001,0.01,0.05,Inf)

legenda = c("p=0.001", "p=0.01", "p=0.05", "Néao Significante™)
palette(heat.colors(20)) #voltar a paleta normal >palette("default™)
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cores = ¢(1,9,16,18)

mapa.hom = c(cores[findInterval(P2, classes, all.inside=TRUE)], "green4")
plot(mapa,xlab="X", ylab="Y", col=mapa.hom, forcefill=FALSE)

legend(x="topleft", legend=legenda, fill=cores, bty="n")
dev.print(png,filename="E:/Monografia/mapa_LISA2010.png", width=587, height=586)

#DIAGRAMA DE EMPARALHAMENTO DE MORAN
# Funcdo Média Local
MM <- function(W,Z){
Z <- as.matrix(2)
n <- length(Z)
Wh<- c(integer(n))
for(i in 1:n){
WOIi] <- mult(WI[i,],Z2)/sum(WTIi,])

}
return(Whb)
}

##CALCULAR DESVIOS
desv<- function(d){

m <- mean(d)

for(i in 1:length(d)){

d[i] <- d[i]-m

return(d)
}

Y <- dados$HOM_2010  ####H#Htentrada do vetor de atributos

d <- desv(Y)

MM <- MM(W,d)

plot(d,MM)

abline(v=0)

abline(h=0)

dev.print(png,filename="E:/Monografia/Diagrama_moran_hom2010.png", width=587, height=586)

Q <- c(integer(n))

for(iin 1:n){

if(MM[i]>=0 && d[i]>=0) QJi] <- 1
if(MM[i]<0 && d[i]<0) Q[i] <- 2
if(MM[i]<0 && d[i]>=0) Q[i] <- 3
if(MM[i]>=0 && d[i]<0) Q[i] <- 4
}

classes = c¢(1,2,3,4,5)

legenda = c("'1", "2", "3", "4")

palette(heat.colors(20)) #voltar a paleta normal >palette("default™)

cores = ¢(1,9,16,18)

mapa.hom = c(cores[findInterval(Q, classes, all.inside=TRUE)], "green4")

plot(mapa,xlab="X", ylab="Y", col=mapa.hom, forcefill=FALSE)

legend(x="topleft", legend=legenda, fill=cores, bty="n")
dev.print(png,filename="E:/Monografia/mapa_Diagrama_moran_hom2010.png", width=587, height=586)



HHHHHHH
###INDICE LOCAL DE GETIS E ORD
HHHH GI*

gi <- function(Y,W){

n <- length(Y)

Gi <- c(integer(n))

s <- sum(Y)

for(i in 1:n){
soma <- 0;
for(j in 1:n){
soma <- soma + WI[i,j1*Y[i]
}
Gi[i] <- soma/s

return(Gi)
}

#it#### Nivel de Significancia de Gi*
sigGi <- function(Gi,r,W){
n <- length(Gi)

maior <- matrix(integer(n*r),ncol=r)
Gip <- matrix(integer(n*r),ncol=r)
Gip2 <- c(integer(n))
for(k in 1:n){
Y2 <- ¢(integer(n))
X <-c(1:n)
X <- sample(x,n)
for(i in 1:n){
Y2[i] <-Y[X[i]]
}

Gip2 <- gi(Y2,W)

for(j in 1:n){

Gip[j.K] <- Gip2[j]

if(Gip[j,k] > Gi[j]) maior[j,k] <- 1
}

}

P2 <- c(integer(n))

for(iin 1:n){
if((r/2)>sum(maior[i,])) P2[i] <- (1 + sum(maior[i,]))/(1 + r) else P2[i] <- (1 + r - sum(maior[i,]))/(1 +r)
}

return(P2)
}

#Chamada das func¢des para Gi

W <- read.table('E:/Trabalho Geoestatitica/matriz_prox.txt')
w <- normm(W)

Y <- dados$HOM_2007

Gi_local <- gi(Y,w)

sig_Gi <- sigGi(Gi_local,500,w)

#mapa

classes.localG = ¢(0, 0.005, 0.025, 0.05, Inf)

legenda.localG = c(""Positivos***", "Positivos**", "Positivos*", "Positivos")
palette(heat.colors(20))

cores.localG =c(1, 7, 14, 20)

mapa.localG = c(cores.localG[findInterval(sig_Gi, classes.localG, all.inside=TRUE)], "green4")
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plot(mapa, xlab="X", ylab="Y", col=mapa.localG, forcefill=FALSE)

legend(x="topright", legend=legenda.localG, fill=cores.localG, bty="n")

legend(x="topleft", legend=c("Reserva Florestal"), fill="green4", bty="n")
dev.print(png,filename="E:/Trabalho Geoestatitica/mapa_gi2_hom2007.png", width=587, height=586)

it Gi

# excluir o proprio elemento da coluna
W2 <-W

n <- dim(W)[1]

for(i in 1:n){

W2Ji,i] <-0

}

#Chamada da fungdo Gi*

Y <- dados$HOM_2010

Gi_local2 <- gi(Y,W2)

sig_Gi2 <- sigGi(Gi_local2,200,W2)

#mapa

classes.localG = ¢(0, 0.005, 0.025, 0.05, Inf)

legenda.localG = c(""Positivos***", "Positivos**", "Positivos*", "Positivos")
palette(heat.colors(20))

cores.localG = c(1, 7, 14, 20)

mapa.localG = c(cores.localG[findInterval(sig_Gi2, classes.localG, all.inside=TRUE)], "green4")

legend(x="topright", legend=Ilegenda.localG, fill=cores.localG, bty="n")
legend(x="topleft", legend=c("Reserva Florestal"), fill="green4", bty="n")
dev.print(png,filename="E:/Trabalho Geoestatitica/mapa_gi_hom2010.png", width=587, height=586)

## indice global de Getis e Ord
GGlobal <- function(Y ,W){
n <- length(Y);
sl <-0;
for(iin 1:n){
for(j in 1:n){
s1 <-s1+ WIijI*Y[il1*YI[il

¥

s2 <-0;

for(i in 1:n){
for(j in 1:n){
s2 <-s2 + Y[i]*Yj]
}

return(sl1/s2)
}

#Resultado
# 2007 - 0.0252 ;2008 - 0.0237 ; 2009 - 0.0206 ; 2010 - 0.0220

#TESTAR SIG DE sigG
sigG <- function(G,r,W){



n <- dim(W)[1]
maior <- c(integer(r))

Gp <- c(integer(r))
Y2 <- c(integer(n))
for(kin L:r){
X <-¢(1:n)
X <- sample(x,n)
for(i in 1:n){
Y2[i] <-Y[X[il]

}
Gp[K] <- GGlobal(Y2,W)
}

for(i in 1:r){
if(Gpl[i] > G) maior[i] <- 1
}

if((r/2)>sum(maior)) p <- (1 + sum(maior))/(1 +r) else p <- (1 + r - sum(maior))/(1 +r)

return(p)

#Chamada da fungdo GGlobal
W <- read.table('E:/Trabalho Geoestatitica/matriz_prox.txt')
w <- normm(W)

Y <- dados$HOM_2010
Global_G <- GGlobal(Y,w)
sigG(Global_G,300,w)

#resultado(2007-0.0166/2008-0.0199/2009-0.0897/2010-0.1827)

# ESTATISTICA SCAN

#Para 0 ano 2010

# Gerar banco de dados no formato DCluster

DADOS = data.frame(Observed = dados$HOM_2010)

DADQOS = chind(DADQOS, Expected = dados$POP2010*sum(dados$HOM _2010)/sum(dados$POP2010))
DADOS = chind(DADOS, Population = dados$POP2010,x = dados$X, y = dados$Y)

HHtHHHE MAPA PARA 3% #ittiHHHH

mle = calculate.mle(DADOS, model = 'poisson’)

knresults = opgam(data = DADOS, thegrid = DADOSI,c('x','y")], alpha = .05, set.idxorder=TRUE, iscluster =
kn.iscluster, fractpop = .03, R = 1000, model = 'poisson’, mle = mle)

plot(mapa, xlab = "X", ylab = "Y" bty = "n")

points(DADOS$x, DADOSS$y, pch = 176)

points(knresults$x, knresults$y, col = 'red’, pch = 19)
legend(x="topleft', legend=c('ReservaFlorestal’), fill="green4', bty="n")

dev.print(png,filename="E:/Monografia/est_scan.2010_3p.png", width=587, height=586)
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write.table(knresults, 'E:/Monografia/est_scan.2010_3p.txt', sep = '\t', col.names = T, row.names = F)

# BESAG E NEWELL

# B & N deve usar o centrdides como grid.

# O tamanho do cluster é 20.

# 100 simulacdes bootstrap sdo realizadas

# Poisson é 0 modelo utilizado nas simulag@es bootstrap para gerar
# observacdes.

# Nivel signifiance é 0.05

DADOS = data.frame(Observed = dados$HOM_2010)
DADOS = chind(DADOS, Expected = dados$POP2010*sum(dados$HOM_2010)/sum(dados$POP2010))
DADOS = chind(DADQOS, Population = dados$POP2010,x = dados$X, y = dados$Y)

bnresults<-opgam(DADQOS, thegrid=DADOSI[,c("x","y")], alpha=.05,
iscluster=bn.iscluster, set.idxorder=TRUE, k=20, model="poisson™,
R=100, mle=calculate.mle(DADQS) )

plot(mapa, xlab = "Longitude", ylab = "Latitude",bty = "'n"

#Plot all the centroids

points(DADOS$x, DADOSSy, pch = 176)

#Plot signifiant centroids in red

points(bnresults$x, bnresults$y, col="red", pch=19)
dev.print(png,filename="E:/Monografia/Besag_Newell_2007_5p.png", width=587, height=586)

#ANALISE DE PONTOS

require(DCluster)
#CARREGAR MAPA
mapa=read.shape('E:/Users/Jefferson/Documents/Arquivos

XViii

Spring/shape/shape_jp_2007correto/jp_bairros_2_region.shp',dbf.data = TRUE, verbose=TRUE, repair=FALSE)

#dados=mapa$att.data

mapa2=read.shape('E:/Users/Jefferson/Documents/Arquivos Spring/Municipios.shp',dbf.data = TRUE,
verbose=TRUE, repair=FALSE)

dados=read.table('J:/coord.txt', header = TRUE)

#TRANSFORMAR COODENADASGEOGRAFICAS EM PLANAS
#dados do tipo (s 7 10 00.49, o 34 53 05.27)

transcoord<- function(dados){

n <- dim(dados)[1]

g <- c(integer(n))

m <- c(integer(n))

s <- ¢(integer(n))

¢ <- matrix(c(integer(2*n)), ncol = 2)

for(i in 1:n){
g[i]<-as.numeric(substr(dados[i,1],2,2))
m[i]<-as.numeric(substr(dados][i,1],3,4))/60
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s[i]<-as.numeric(substr(dados[i,1],5,9))/3600
c[i,1] <- -(g[il+mli]+s[i])
}

for(i in 1:n){

g[i]<-as.numeric(substr(dados[i,2],2,3))
m[i]<-as.numeric(substr(dados][i,2],4,5))/60
s[i]<-as.numeric(substr(dados[i,2],6,10))/3600
c[i.2] <- -(g[i]+mli]+s[i])

}

return(c)

¥

coord<- transcoord(dados)
write.table(coord, 'J:/coord2.txt', sep = \t', col.names = T, row.names = F)

#

#plot(mapa)

#points(coord[,2],coord[,1], pch=19, bg="red")
#polyl = mapa$Shapes[[95]]$verts
#points(poly1[,1],poly1[,2], pch=19, bg="red")
#plot(coord[,2],coord[,1])

#identify(coord[,2],coord[,1],n=2) #identificarpontos
#x11() #nova janela

library(spatstat)

polyl = mapa2$Shapes[[96]]$verts
### Criar um polygono para o spatstat
n = dim(poly1)[1]

poly2 = polyl[-n,]

nl = dim(poly2)[1]

poly2 = as.matrix(poly2)

poly3 = poly2

for(iin 1:n1) {

poly2[i, 1] = poly3[n1+1-i, 1]

poly2[i, 2] = poly3[nl+1-i, 2]

}

poly2 = list(x = poly2[,1], y = poly2[,2])

xb = coord[,2]

yb = coord[,1]

HB = ppp(xb,yb, poly = poly2)

#X <- ppp(xb, yb, ¢(-35.00,-34.76), c(-7.26,-7.05))
X <- ppp(xb, yb, ¢(0,0), ¢(1,1));plot(X)

### FUNCOES G, F, J, L

## Funcdo G

hb_en_G = envelope(HB, fun=Gest, nsim=500)
plot(hb_en_G)

# Salvar o grafico da Funcdo G

dev.print(png, filename = "J:/Funcoes kernel/Funcao_G.png", width=440, height=450)
# # Funcédo F

hb_en_F = envelope(HB, fun=Fest, nsim=500)

plot(hb_en_F)

# Salvar o gréafico da Funcdo F

dev.print(png, filename = "J:/Fungoes kernel/Funcao_F.png", width=440, height=450)
## Funcéo J

hb_en_J = envelope(HB, fun=Jest, nsim=500)



plot(hb_en_J)

# Salvar o grafico da Fungéo J

dev.print(png, filename = "J:/Funcoes kernel/Funcao_J.png", width=440, height=450)
## Funcdo L

hb_en_L = envelope(HB, fun=Kest, nsim=50)

plot(hb_en_L, sqrt(./pi) -r~r)

# Salvar o grafico da Funcédo L

dev.print(png, filename = "J:/Funcoes kernel/Funcao_L.png", width=440, height=450)
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ANEXO

PREFEITURA MUNICIPAL DE JOAO PESSOA
SECRETARIA DE PLANEJAMENTO
DIRETORIA DE GEOPROCESSAMENTO E CADASTRO URBANO

MAPA DE JOAO PESSOA
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