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RESUMO

O combate ao roubo de veiculos requer monitoramento constante e a¢ées poli-
ciais para alterar a logistica de rondas. A proposta deste trabalho € apresentar
uma aplicagdo de como monitorar o indice de roubo de veiculos nos 93 distritos
da cidade de Sao Paulo e estabelecer alertas quando houver um aumento da cri-
minalidade que é considerado fora do padrdo histérico. Para modelar a taxa de
roubo em todos os distritos da cidade foi utilizado o modelo STARMA (Spatio-Time
Autoregressive Moving Average) que incorpora dependéncia espacgo-temporal. Ja
para os graficos de controle foram utilizados o MEWMA (Multivariate Exponentially
Weighted Moving Average) e o MCUSUM (Multivariate Cumulative Sum) direcio-
nado para capturar aumentos. Os resultados indicaram que o MCUSUM teve um
tempo de reacdo a aumentos da criminalidade menor que 0 MEWMA. Além disso,
foi testado como seria o tempo de reacdo dessas estatisticas sem a presenca da
componente espacial do modelo STARMA e o resultado foi uma reagéo incorreta,
com aumento de falsos positivos.

Palavras-chaves: logistica, graficos de controle, STARMA, MCUSUM, MEWMA.



ABSTRACT

A constant monitoring and police actions to change the routes of patrol vehicles
are some requirements to act against the vehicle theft. The purpose of this disser-
tation is to present an application of monitoring the vehicle theft rates by control
charts in the 93 police districts of the city of SdoPaulo. The control charts are built
to detect increases in the crime rates, so a signal is triggered in regions where
the crime rates are considered abnormal from the historical pattern. A STARMA
(Spatio-Time Autoregressive Moving Average) model that incorporates space-time
dependency is used to model the rate of robbery in all districts. MEWMA (Multi-
variate Exponentially Weighted Moving Average) and the MCUSUM (Multivariate
Cumulative Sum) are built to meet some performance criteria. The results pointed
out that MCUSUM outperforms MEWMA to capture increases in crime. Addition-
ally earlier false alarms are observed in both charts as consequences when spatial
components of STARMA model are wrongly omitted.

Key-words: logistic, control charts, STARMA, MCUSUM, MEWMA.
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1 Introducao

Frequentemente utilizam-se os procedimentos de controle de qualidade com os
modelos de séries temporais para identificar o que seria um comportamento fora do
padrao e entdo estabelecer estratégias corretivas (ALWAN; ROBERTS, [1988). Ander-
son e Diaz (1996) utilizaram essa abordagem para medir alteracées na criminalidade
em Houston, Texas. Alencar, Ho e Albarracin (2015) desenvolveram um gréfico de
controle que avalia o niumero de internac6es diarias de pacientes, com mais de 65
anos, em um hospital devido a problemas respiratérios.

Alguns fendmenos apresentam ndo sé uma dependéncia no tempo mas também
no espaco. Um exemplo classico desse efeito espacial foram as recentes crises de
Dengue, no estado de Sao Paulo, e também a do Ebola, na Africa ocidental, ambas em
2014. Também na area da saude publica 0 método proposto por |Piroutek, Assuncao
e Paival (2014) lida com as ocorréncias para detectar focos de epidemiais quando
trata agrupamentos de doengas em janelas de tempo. Ou ainda na andlise da agua
do oceano por causa da presenca de metais pesados (CONSTANTIN; DOXARAN;
CONSTANTINESCU, 2016).

No contexto econdmico é possivel pensar na dependéncia espago-temporal de pre-
cos de iméveis (HOLLY; PESARAN; YAMAGATA, 2010; MAIUMUN et al., 2012; DUBE;
LEGROS, |2013), no planejamento de expanséao de cidades (KANTAKUMAR; KUMAR,;
SCHNEIDER, 2016), na qualidade do solo (SUN; ZHOU; ZHAO, 2003). Também ha
aplicacdes para medir o efeito do clima na industria de seguros (SCHEEL et al., 2013;
WOODARD et al., 2012). Kerry et al.| (2010) mostraram uma aplicacdo da analise
espacial ao roubo de veiculos nos paises balticos.

A criminalidade, que também tem essa caracteristica espago-temporal, trouxe um



custo estimado de R$92 bilhdes ao Brasil em 2004 (CERQUEIRA et al., 2007). Na-
quele ano essa perda representou aproximadamente 5% do PIB nacional. Se essa
perda tiver a mesma representatividade no PIB de 2015 o valor corresponderia a
qguase R$300 bilhdes.

Além disso, estima-se que 70% (SUSEP, 2015) da frota brasileira ndo tenha se-
guro, isso indica que a perda do bem por roubo ou furto retira o dinheiro que iria para
outros setores da economia. Ja aqueles que possuem um seguro ainda terdo que
suportar um aumento desse servigo, pois ele também é influenciado pelos indicado-
res de criminalidade. Também encarece o custo de diversos itens devido ao roubo de
caminhdes que fazem o transporte de mercadorias e as empresas serdo obrigadas a
repassar as perdas através do custo do frete, que chegara ao consumidor final. Por
fim, o maior custo de todos, a possibilidade de vitimas fatais decorrentes dessas acdes
criminosas.

Na Figura (1| a evolucdo da frota de automdveis cresceu aproximadamente 85%
entre 2002 e 2016. Essa elevada quantidade de veiculos também demandard um
grande estoque de pecas para reparos e € nesse ponto que o mercado paralelo é

abastecido pelas pecas de veiculos roubados ou furtados.

Figura 1 — Quantidade de automoveis registrados pelo DENATRAN entre os anos de
2002 e 2016, em milhdes de unidades, na cidade de Sio Paulo

(9] (2]
1 1

(em milhdes)

IN
1

Quantidade de Automdveis

T T T T T U T U
2002 2004 2006 2008 2010 2012 2014 2016
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O foco deste trabalho é apresentar uma abordagem com gréaficos de controle,



que estabeleca um critério aos limites de estabilidade, para dados com dependén-
cia espaco-temporal. Ao final, sera apresentada uma aplicagcdo do método proposto
com informagdes de roubo de veiculos na cidade de S&o Paulo. Nesse contexto, essa
aplicacao pode ser benéfica sob o ponto de vista da logistica de patrulhamento com
potencial para afetar o bem estar da populacdo ao manter a criminalidade em niveis
baixos em cada uma das delegacias policiais de acordo com o orgamento estadual.

No Capitulo [3| serdo apresentados os conceitos introdutérios para construcao da
modelagem espacial, como a definicdo de vizinhanca e de estatisticas que indiquem
a dependéncia espacial.

No Capitulo[3.1] serao exibidos trés modelos tradicionais voltados apenas para mo-
delagem espacial e no Capitulo o foco sera o modelo espago-temporal da classe
STARMA (Spatio-Temporal Autoregressive Moving Average).

Ja no Capitulo[3.3|serdo apresentados os gréaficos de controle mais utilizados, entre
eles o Shewhart, EWMA (Exponentially Weighted Moving Average) e CUSUM (Cumu-
lative Sum) e as respectivas versdes multivariadas denominadas MEWMA (Multiva-
riate Exponentially Weighted Moving Average) e MCUSUM (Multivariate Cumulative
Sum).

No Capitulo |4] sera apresentada uma aplicacdo com os dados de roubo de veicu-
los na cidade de Sao Paulo. O processo sera construido em 3 etapas, na primeira
a dependéncia dos dados serd modelada pelo ajuste do STARMA, escolhido por ser
um modelo parcimonioso e por ter estruturas que permitam identificar a correlagéo
espaco-temporal. Ja para obter o nivel desejado de alarme sera necessario determi-
nar os parametros do MCUSUM e do MEWMA, mas como temos apenas uma reali-

zagao da série histérica entdo o modelo STARMA sera usado com o método de Monte



Carlo para simular novas trajetérias a fim de obter uma distribuicao para o tempo até
a sinalizagdo de um alarme. Ao final, o0 modelo de monitoramento sera aplicado aos
dados de roubos mais recentes e que nao foram utilizados na modelagem com intuito

de verificar em quais meses e locais aconteceriam os alertas.

2 Objetivos Gerais e Especificos

O trabalho tem como objetivo apresentar o uso de graficos de controle para dados
com dependéncia espaco-temporal como um critério para emitir um sinal de alerta.
Como exemplo serdo utilizados dados de roubos de veiculos que ocorreram na cidade
de Sao Paulo entre 2002 e 2016.

Para atingir o objetivo serd necessario a realizagao de 4 etapas:

e Ajuste do modelo STARMA (Spatio-Temporal Autoregressive Moving Average)

aos dados de roubo das 93 delegacias policiais no periodo de 2002 até 2014;
e Determinar os parametros dos graficos de controle:

— MCUSUM, Multivariate Cumulative Sum;
- MEWMA, Multivariate Exponentially Weighted Moving Average;

— MEWMA com variancia assintética;

¢ Verificar o efeito da auséncia da componente espacial do STARMA na sinaliza-

¢céo do MCUSUM e também do MEWMA;

e Aplicagdo dos Gréficos de Controle aos dados de 2014 até 2016;



3 Revisao Bibliografica

Neste Capitulo serdo apresentados os conceitos que envolvem a dependéncia es-
pacial como as matrizes de distancias, o variograma e o indice de Moran.

Na modelagem de dados serdo apresentados os modelos SAR (Spatial Autore-
gressive), SEM (Spatial Error Model), MRSAR (High-Order Mixed-Regressive Spatial
Autoregressivel Model) e o STARMA (Spatio-Temporal Autoregressive Moving Ave-
rage).

Ao final serdo apresentados os graficos de controle com intuito de monitorar a meé-
dia com a suposigao de variancia constante, na versédo univariada estdo o Shewhart,
EWMA e CUSUM. Ja na versdo multivariada estéo o MEWMA e o MCUSUM que
capturam flutuacdes bilaterais e as respectivas versées com uma formulagdo para
monitorar variagdes positivas.

Para incorporar um termo que descreva a relagao de vizinhangca na modelagem
espacial é utilizada uma matriz W padronizada com dimensdo N x N, ou seja, as
linhas devem estar padronizados para que a soma seja igual a 1. Isso traz uma inter-
pretacdo natural que € a no¢do de média da vizinhanga. Os elementos w;; indicam a

dependéncia na vizinhanga entre o i-ésimo e j-ésimo local.

N
Zwij = 1,2 = 1,...,N
j=1

Outra caracteristica desta matriz € que os termos da diagonal séo iguais zeros,
para nao existir uma relacao de vizinhanca com o préprio elemento em analise.

Existem construcdes dessa matriz com alusédo ao jogo de xadrez, conforme Figura
A vizinhanca formada pelo movimento da rainha € todo o espaco adjacente ao
elemento, o formado pela torre corresponde ao movimento horizontal e vertical e o do

bispo é formado pela diagonal do elemento (GETIS; ALDSTADT, 2004).



Figura 2 — Vizinhanca formada pelos movimentos do jogo de xadrez

(a) Torre (b) Bispo (b) Rainha
1 1 1 1 1 1

1 X 1 X 1 X 1
1 1 1 1 1 1

Pode-se ainda utilizar a relacao de distancia ao invés de adjacéncia. Nessa pro-
posta atribui-se 1 para as regides que estdo até uma determinada distancia e zero
para aquelas que ultrapassarem esse limite. Essa denominagéao é chamada de matriz
de distancia de ordem 1. A matriz de ordem 2 parte dos elementos cuja distancia é su-
perior a de ordem anterior até um proximo limite de interesse. As matrizes de ordens
superiores seguem a mesma logica.

Uma outra proposta é considerar que a relacao de vizinhanca se forme pelo inverso
da distancia entre os elementos. Se estdo proximos essa relagdo € perto de 1, mas
conforme a distancia aumenta entdo essa relagao tende a zero. Deste método sur-
gem outros como o inverso da distancia ao quadrado ou outras poténcias que sejam
adotadas. A finalidade € que as regides mais préximas tenham uma influéncia maior
gue aquelas consideradas distantes.

Por exemplo, a Figura [3] apresenta uma estrutura na qual duas regides séo deno-
minadas vizinhas se houver uma fronteira em comum para ambas, cuja representagao

matricial & expressa em W ,cimpio-

=}

o O
o O
O NI

O Nl N

We:pemplo =

[eITNE

DO |—

O N= e

NI~ D=

O O Bl NI
O O k=



Essa relacao de vizinhos também pode ser descrita como sendo de ordem 1, or-
dem 2 ou superior. A notacdo da matriz de ordem k sera representada por W,. Seja
uma lista de distancias (0,d;,dy, -+ ,di), com 0 < dy < dy < --+ < di, entdo W, € ob-
tida pelos locais com distancia entre 0 e d, e W}, é obtida pelos locais entre d;_; € dj.

Sera utilizada a notagdo W = W, quando a ordem nao for relevante para o contexto.

Figura 3 — Exemplo de vizinhanga segundo mapa de influéncia das delegacias polici-
ais da cidade de Sao Paulo

Jardim ,&rpoador Morumbi

Neste trabalho a variavel de interesse podera ser representada como Z;; no con-
texto espacgo-temporal e indicara o valor da variavel de interesse no i-ésimo local e
instante t. Na forma vetorial, o instante t serd indicado por Z; = (Z1+, Zot, -+ , Zn+)-
Quando houver auséncia de informacao temporal a variavel de interesse sera indi-
cada por Z = (Zy,Zs,- -+, Zn), Nesse contexto o escalar Z; indicaré a taxa de roubo
de veiculos na i-ésima localidade.

Nos estudos com analise espacial recorre-se frequentemente ao Variograma, que

reflete a dependéncia fixado o instante de tempo, para identificar se ha relagédo da



variavel de interesse em funcao das distancias espaciais. Para sua construcao supde-
se que a variancia nao depende da posi¢cao no espaco, mas sim da distancia entre os
pontos. Seja s uma posi¢cao no espago e s+ h uma nova posicao cuja distancia a partir
de s resulta em h. |Cressie| (1993) indica duas condicoes de estacionariedade a partir
da primeira diferenca de Z,.,, — Z,, com E(Z,) = p para qualquer posi¢ao espacial s,
segue que

E(Zgsn— Z) =0

Var(Zsin — Zs) = 2v(h)

O valor de 2v(h) é chamado variograma e ~(h) € o semivariograma. Na pratica
consiste em calcular a matriz de distancia dos pontos, em seguida sao separadas
faixas de interesse do estudo e, por fim, € obtida a correlacao entre os pontos de cada
faixa estabelecida previamente. No total existem N localidades, no entanto existem N,
localidades quando sao agrupadas em faixas de distancias até h. O estimador mais

usual da variancia é:

Quando ha indicios de correlacao o grafico tem o comportamento de crescimento
e quando nao ha dependéncia tem a forma de uma linha paralela ao eixo da distancia.
Na Figura |4/ foram geradas 100 amostras com dados independentes, representados
pelas linhas cinzas e a linha preta mostra o que seria 0 comportamento de dados com
dependéncia espacial.

O teste mais comum para medir a correlacao espacial € o Z de Moran (MORAN,
1950). Nesse teste considera-se o instante de tempo fixo e o calculo é realizado a

partir da expresséo (3.1), onde w;; € um elemento da matriz de vizinhangca W e o



Figura 4 — Exemplo de Variograma. Linha preta indica correlagdo e linhas cinzas indi-
cam independéncia. Fonte: Proprio autor.
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escalar e; = Z; — Z representa o desvio do valor observado da i-ésima localidade em

relacdo & média Z, sua forma vetorial assume e’ = (e1,€9,-+- ,en).

Zi]\il Zjvzl Wij€i€j e We

7= _
N o /
Zi & ee

(3.1)

O valor de 7 varia de -1 a +1 e na auséncia de correlagéo espacial assume E(Z) =

—1/(N —1), que tende a zero quando N tende ao infinito. A variancia de Z é:

. N3 +3 1
Varld) = ain (v e D) (V=12

Quando o valor de Z é maior que —1/(N — 1) ha indicios de correlagdo positiva,
caso contrario ha indicios de correlagdo negativa. A hipétese nula é Z, = —1/(n — 1)

e a estatistica de teste com distribuicdo Normal é apresentada em (3.2).

T-1,
——=_ ~ N(0,1) (3.2)
Var(Z)
A estatistica de teste (3.2) converge para uma distribuicdo Normal se o N for
grande e se os dados forem normais, do contrario € necessario construir a distribuicao

de Z por meio de permutagbes. Em cada iteracdo os valores Z; s&o trocados entre
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si e uma nova estatistica fpermutado € obtida. Apds muitas iteragcdes o p-valor do teste
unilateral é calculado a partir da contagem do numero de vezes que o valor observado
de Z foi maior que as estatisticas obtidas pelas permutagdes.

Uma outra forma de interpretar o valor da estatistica Z de Moran é utilizando um
grafico de dispersao, onde no eixo das abscissas sao colocados os valores de e; para
cada uma das localidades e no eixo das ordenadas sao colocados os lags espaciais de
e;. Para obter o lag espacial da variavel utiliza-se a matriz de vizinhanga W e calcula-
se a média segundo Zjil w;je;. O valor de 7 corresponde ao coeficiente angular da
reta que ajusta os dados.

Este tipo de grafico € uma forma natural de visualizar a dependéncia espacial, ja
gue sera possivel notar descritivamente o grau de influéncia da medida espacializada.
Se a reta de regressao tiver inclinagdo positiva entdo valores altos em e; também
estdo associados a valores altos na i-ésima vizinhanga. Se a inclinagao for negativa a
interpretagao diz que valores altos em e; estdo associados a valores baixos na i-ésima
vizinhanga.

No exemplo da Figura [5| foram utilizados os dados da Taxa de Roubo de agos-
to/2014 dos distritos policiais da cidade de S&o Paulo (ver Figura[32) com uma matriz
gue indica a vizinhanga se as regides estdo a menos de 4km, cada ponto € um distrito
e o coeficiente angular da reta ajustada equivale & estatistica Z. Para o evento de
roubo a inclinacao positiva da reta tem o mesmo impacto de uma epidemia, se um lo-
cal tem baixa incidéncia € provavel que a vizinhanga também seja semelhante. Agora,
o descontrole de uma regido pode afetar facilmente uma vizinhangca que néo esteja

preparada.
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Figura 5 — Exemplo do Grafico de Dispersao para Obtencdo da Estatistica Z. Fonte:
Proprio autor.

Lag da Taxa de Roubo

Taxa de Roubo

3.1 Modelos para Dados com Correlagao Espacial

Neste Capitulo sdo apresentados os modelos espaciais mais frequentes encon-
tradas na literatura como o SEM (Spatial Error Model), SAR (Spatial Autoregressive
Model) e a extensdo multivariada do SAR que € o MSAR. Este tipo de modelagem
€ indicado quando h& apenas interesse em analisar a dependéncia espacial em um
instante de tempo especifico, por exemplo, o preco de residéncias, o potencial de
consumo de um produto ou servigo.

O uso da matriz de vizinhanca W sempre sera na forma padronizada, ou seja, as
linhas somam 1. Isso faz com que a medida de um local esteja associada a média dos
valores da sua vizinhanga. A notacdo utilizada sera X para a matriz Nx/V de variaveis

exégenase Z = (Zy, ..., Z;, ..., ZN)' para as respostas de N regioes.
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3.1.1 SEM - Spatial Error Model

Apresentado em Ord (1975), esse modelo incorpora a correlagdo espacial pela

componente de erro com distribuicao Normal Multivariada, dada por.

Z=XB+u (3.3)

Com

u=¢pWu+e

A componente u pode ser isolada como (3.4).

I-¢W)u=¢

u=(I-¢W) e (3.4)

Combinando as equacgdes (3.3) e (3.4), o modelo SEM assume uma forma mais
simples:

Z=XB+ (I-¢W) e (3.5)

O processo € estacionario, ou (I — W) € nao-singular, se o parametro espacial
esta no intervalo w,i, ' < ¢ < wmee !, cOM w sendo os autovalores de W. Como a
matriz W é padronizada, entdo o autovalor maximo € igual a w,,.. = 1, mas wy,;, > —1,

implicando em ¢ < 1.

3.1.2 SAR - Spatial Lag ou Spatial Autoregressive Model

O modelo de lag espacial, muito conhecido por SAR, foi estudado por|Ord (1975) e
Anselin (1988), que expressa por meio do lag a correlacao de regides vizinhas, dado
por

Z=¢WZ+XB+e (3.6)
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sendo o escalar ¢ o coeficiente autoregressivo espacial, e um vetor de erros com
distribuicdo Normal Multivariada, W a matriz de vizinhanga padronizada e X a matriz
de variaveis exdgenas.

Ao isolar a expressao (3.6) para Z o modelo tem a forma:
Z=(1-9¢W)'XB+(I1-¢W) e

Da mesma forma que o modelo SEM, (I — ¢W) é nao-singular se o parametro
espacial ¢ < 1.

Kazar e Celik (2012) apresentam diversas formas de estimagdo dos parametros
do modelo, inclusive em uma perspectiva recente para volumes maiores de dados

utilizando algoritmos para processamento em paralelo.

3.1.3 MRSAR - High-Order Mixed-Regressive Spatial Autoregressive Model

Uma expansao do SAR é considerar lags espaciais maiores que 1 na modelagem,
(LEE; LIU, 2009), com r» > 1 ordens espaciais e € o vetor de erros com distribuigcéo

Normal Multivariada.

Z=Y 6;W,Z+XB+e

j=1

A forma reduzida do modelo em funcao apenas de Z é:

Z = <I = igb,wj) (XB+e¢)

Se fosse necessario um modelo com lag espacial de ordem r, entdo o MRSAR(r)

seria uma escrito por:
Z=(1—-nWi— Wy —¢W,) " (XB+e)

Da mesma forma que os modelos anteriores, para atender a condicao de nao sin-

gularidade € necessario que > ’_, [¢;] < 1.
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3.2 Modelos para Dados com Correlacdo Espaco-Temporal

Neste Capitulo serdo apresentados modelos cuja finalidade é capturar correlagdes
que existam no tempo e no espaco. E possivel pensar em exemplos cuja natureza
envolve dependéncia espago-temporal como a evolucao da distribuicdo de renda, a
demanda de produtos ou servigos, a demanda por transporte publico, contagio de
doencas, criminalidade etc.

Em econometria s&o frequentemente chamados de modelos em painel (ANSELIN,
2003), porém sera dada atencao especial ao modelo STARMA, que é uma expan-
sao dos tradicionais modelos ARMA, com apresentacdo do método de estimacéao e

dignaésticos.

3.2.1 Modelo em Painel

Anselin (2003) discutiu a formac¢ao de quatro modelos quando ha informag¢ao no

espaco e no tempo, porém com apenas um lag temporal (¢ — 1), sdo eles:

1. Espaco-Recursivo Puro, com dependéncia espacial nas informacdes do instante
t— 1.

Zy=¢WZi 1+ X8+ e (3.7)

2. Tempo-Espago Recursivo, com dependéncia espacial também em ¢ — 1 e com

mais um parametro autoregressivo temporal 1.

2y =vZy 1 +9WZi 1+ XB+ e (3.8)

3. Tempo-Espago Simultaneo, com um parametro autoregressivo temporal ¢ € o

parametro espacial ¢ sendo aplicado no préprio instante de tempo ¢.

Zt = 1/}Zt_1 + ¢Wzt + Xﬂ + & (39)
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4. Tempo-Espaco Dindamico, com ¢, o parametro espacial aplicado em Z; e ¢, 0

parametro espacial aplicado em Z;_;

2y =9VZ2i 1+ 0\WZy + 02WZy 1 + XB + €44 (3.10)

Os modelos (3.7) e (3.8) sdo chamados recursivos porque dependem de Z, i, ja
os modelos (3.9) e (3.70) sdo denominados simultdneo e dindmico, pois apresentam

o termo Z,; no lado direito da equacao.

3.2.2 Modelo STARMA

Cliff e Ord| (1975) e Pteifer e Deutsch| (1980) estudaram o modelo com lag tempo-
ral e espacial chamado Spatio-Time Autoregressive Moving Average (STARMA) cuja

estrutura foi baseada nos modelos ARMA.

Uk

p
Zi=) > oeiWiZik— Y > 0 Wier i +e (3.11)
k=1 j=0

q Uk
k=1 j=0
O vetor Z, contém as respostas das N localidades no instante ¢, a matriz W; é a
estrutura de vizinhanga de j-ésima ordem com os pesos padronizados, v, representa a
quantidade de ordens espaciais existentes dentro do k-ésimo lag temporal autoregres-
sivo, u;, € a quantidade de ordens espaciais existentes dentro do k-ésimo lag temporal
de média mével. O erro, i.i.d., é indicado no tempo e no espaco, embora a notacao
seja representada na forma reduzida, €, = {14, ...,en.}. COm ¢ ; 0s pardmetros dos
termos autoregressivos e 6, ; 0s parametros dos termos de médias moéveis. Para j = 0
a matriz de vizinhanga torna-se neutra, W, = I, por iSso 0s termos ¢;. o € 0;, serao
puramente temporais.

A notagao quando ha apenas componentes autoregressivos € STAR(p, v,), quando

ha apenas médias moéveis é STMA(q, u,) € quando tem ambos termos é STARMA(p,
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vy, ¢, ug). Por exemplo, o modelo STAR(1,1) é expandido como:

2= 01 0WoZy—1 + 011 WiZy_ + &

= 01041+ 01,1 Wil + &
Outro exemplo € um STARMA(1,1,1,1).

Z, =91 0WoZi1 + 011 W12y — 01 0Woer1 — 011 Wig + &

= P10L—1 + 011 WiZi1 — 010811 — 011 Wi + &4

E importante notar que os lags espaciais estdo em funcdo dos lags temporais,
isso significa que para o lag temporal 1 poderiam existir, por exemplo, duas ordens
espaciais. Para o lag temporal 2, poderia existir apenas uma ordem espacial e para
um lag temporal 3 poderiam existir 4 ordens espaciais.

O modelo pode ser expandido para incorporar uma tendéncia e também

regressores exogenos, o STARIMAR.

p Vi q ug
AZy=> Y i, WAZ,— Y > 0, W;Ae ,+ XB+e

k=1 j=0 k=1 j=0

No modelo de séries temporais sdo utilizadas as fungcbes de autocorrelagcao ACF
(autocorrelation function) e autocorrelacao parcial PACF (partial autocorrelation func-
tion). Para os modelos espago-temporais existem a fungao de autocorrelacao espaco-
temporal STACF (spatio-time autocorrelation function) e a fungdo de autocorrelacao
parcial espaco-temporal STPACF (spatio-time partial autocorrelation function). Em
Morettin e Tolol (2006)), autocorrelagcdo é a correlacdo entre os valores de uma sé-
rie temporal em diferentes momentos no tempo. E a autocorrelagdo parcial de uma
série de tempo, indicada por ¢, € definida como a correlagéo restante entre Z; e

Z11. apos a retirada da influéncia das variaveis intermediarias Z; .1, -+ , Z;1x_1. Mais
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detalhes sobre essas fungdes e também sobre a estacionariedade sdo encontrados
no APENDICE C.

Para ajustar o modelo STARMA, na formulacédo de |Pfeifer e Deutsch (1980), o
erro € assume distribuicdo normal multivariada com média zero e matriz de variancia-
covariancia G = %Iy, onde Iy é a matriz identidade com dimensdo N x N e T o total

de unidades de tempo.

’

€= (e1,€9, - ,€r)

Agora, sejam @ = (¢11,...,¢,,,) O vetor de parametros autoregressivos e © =
(611, .-,044,) O vetor de pardmetros de médias méveis. A fungdo densidade, com

S(®,0)=ce=31 >, ¢, ¢escritaem (3.12).

T
f(e|®,0,0%) = (2m) N0 Tyr| 2 exp {_2_26}
o

= (210%) "N exp {—_S(‘I” @)} (3.12)

202

Como apenas os valores de Z(t) sdo conhecidos, entdo a obtencdo dos e séo
obtidos recursivamente.
p Uk q U
Er = Zt — Z Z (bk,jothk + Z Z GkJstt,k (31 3)
k=1 j=0 k=0 j=0
A funcéao de verossimilhanga condicional assume a forma expressa em (3.14), com

0s vetores Z; e g, iguais a zero parat < 1:

202

—S(P,0
L(®,0,0°%e) = (210%) TN exp {M} (3.14)
Portanto, a estimagédo dos parametros por maxima verossimilhanca, condicionada
a o2, é obtida minimizando:

4

S(®,0)=ce (3.15)
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Os valores estimados para € sao calculados com a equacéo (3.13). Se o modelo
for um STAR, entédo é utilizada a mesma teoria de minimos quadrados uma vez que
os residuos condicionais estao vinculados as médias méveis e ndo aos termos auto-

regressivos, como pode ser visto na equacao (3.16).

p

€ =2y — Z Z ¢k,joZt—k (3-1 6)

k=1 j=0

A estimativa de maxima verossimilhanga para 52 é:

. 5(8.0)
NT

Agora, seja 6 = (®,@'). Para testar a hipétese nula H, : ® = © = 0 sobre
os parametros do modelo STARMA € necessario repetir o processo de otimizacao de
S(8) com e sem o parametro de interesse. Seja S(4) a soma dos residuos ao quadrado
do modelo completo e S(6*) a soma dos residuos ao quadrado do modelo reduzido.
A estatistica para o teste assume distribuicdo F sob a hip6tese nula, com K sendo o
numero de parametros do modelo completo.

[S(6) — 5(9)]

(TN — K) 5

~ Furn-k)

De forma anéloga ao diagnoéstico residual dos modelos ARMA, as estruturas ST-
PACF e STACF seréao utilizadas repetidamente no processo de modelagem até que
nao exista mais correlacao residual nas componentes de espaco e tempo. Deutsch e
Pteifer| (1981) apresenta a Tabela [1| para identificagdo dos modelos de acordo com o
comportamento das correlagdes.

Para tornar a matriz de variancia-covariancia menos rigida, [Deutsch e Pfeifer (1981)

sugere adotar a prépria matriz de variancia-covariancia dos residuos para G. Dessa

forma cada localidade tera a sua variancia.

G:
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Tabela 1 — Identificagdo dos modelos STARMA, com G = o1

Modelo STACF STPACF

STAR(p) Decai Gradualmente Zero apos lag p
STMA(q) Zero apos lag q Decai Gradualmente
STARMA(p,q) Decai Gradualmente Decai Gradualmente

Essa flexibilidade também resultara em algumas modificdes nas funcdes que foram
descritas anteriormente. A funcao de autocorrelacao no lag espacial r e lag temporal

k tera a incorporacdo da matriz G, estimada por:

S

—k
(W, Z,) G Zy s,

1

T—k /r—k T—k —1/2
(Z (W, Z) G (W, Z) ) z;G—lzt>

T t

N
pT,O -
t=1 t=1

E a variancia da autocorrelacdo também tem uma forma modificada.

tr(W.GW,G)
tr(G)tr(W.W,G)

- T
Va’r(pf,O) ~ Tk

Além disso, ao invés dos parametros do modelo STARMA serem obtidos pela mi-
nimizagdo dos quadrados dos residuos conforme (3.15), agora na presenca de corre-
lac&o residual entre as localidades a proposta é minimiza-la buscando o menor deter-
minante de G.

o= argmsin{det[G(s)]}.

3.3 Graficos de Controle

Neste Capitulo serdo apresentados os procedimentos de controle de qualidade
mais utilizados. Sera feita uma breve descricdo do grafico de controle de Shewhart,
pois o foco sera nos graficos de controle univariados e multivariados de Médias Moveis

e da Soma Acumulada. Para os casos introduzidos 0 monitoramento sera apenas
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para deteccdo de mudancas na média considerando a variancia constante, outras
abordagens podem ser encontradas em Montgomery (2009) bem como a descricao
a sequir sobre a difusdo do conceito de controle de qualidade a partir dos anos 1900
nas grandes empresas.

Segundo Montgomery (2009), Henry Ford aprimorou a linha de produc¢ao de auto-
moveis para reduzir problemas e aumentar a produtividade. Em 1907 a AT&T siste-
matizou processos de inspecéo; entre 1920-30 AT&T e Bell Labs criaram um depar-
tamento de controle de qualidade. Na mesma década a General Eletric comegou a
utilizar procedimentos estatisticos para o controle de qualidade na producao de lam-
padas.

Em 1924, W. A. Shewhart introduziu o conceito de grafico de controle no Bell Labs.
Em 1940, o Departamento de Guerra Norte-Americano publicou um guia para uso
dos gréaficos de controle na analise de dados. Ao fim da segunda guerra mundial, em
1946, Deming iniciou um ciclo de palestras para divulgar o controle de qualidade nas
industrias japonesas.

E em 1954 E. S. Page apresentou o gréafico de controle chamado CUSUM (Cumu-
lative Sum). Em 1959 S. Roberts introduziu o grafico de controle EWMA (Exponentially
Weighted Moving Average).

Em 1960 os cursos de controle de qualidade estatistico foram disseminados na
area de engenharia industrial e na mesma década a industria norte-americana criou o
programa Zero-Defects (ZD). Ja em 1987 a Motorola comecga a utilizar os processos

seis-sigmas, mas foi em 1997 que ganhou importancia nas outras industrias.
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3.3.1 Medida de Desempenho

Para avaliar se um processo estd ou ndo sob controle pode-se pensar em um
teste de hipétese no qual o processo esta sob controle quando ndo temos rejeicao
da hip6tese nula Hy : 1 = pg, ou que o processo esta fora de controle quando a
hipétese alternativa prevalece com Hy : u # uo. Com isso, o erro tipo | significa que
o processo é dito fora de controle quando na verdade ele esta sob controle e o erro
tipo Il significa que o processo € dito sob-controle quando na verdade ele esta fora
de controle. Neste trabalho a hipétese de processo sob-controle é satisfeita quando
todos os distritos estédo sob controle, Hy : pu = p, onde py = (poqs .-, flo93), contra
a hipbtese alternativa que existe pelo um dos 93 distritos fora de controle, H; : 3
i € (fha, .oy fo3) = i > Ho-

Um conceito importante em controle de qualidade e que é comum aos métodos é
o Comprimento Médio da Sequéncia, ou Average Run Length (ARL). Com origem na
distribuicdo Geométrica ele mede o nUmero de eventos até ocorrer o primeiro sinal, ou
seja, 0 numero de pontos dentro da regido de controle até que ocorra o primeiro ponto
fora da regiao de controle. Seja S; uma estatistica de controle e i o limite estabelecido
para que o processo esteja sob controle, entdo ARL = min{t : S; > h}. Agora, seja «
a probabilidade de um ponto ultrapassar os limites estabelecidos, como 0 niumero de
tentativas independentes até a primeira falha segue uma distribuicdo geométrica com
média 1/«, entdo a quantidade média de eventos (ARL) pode ser calculada por:

ARL = L (3.17)
«

Em um exemplo em que a probabilidade da amostra exceder os limites de controle
€ de 5% entdo o ARL = 20. Assim, sdo necessarias em média 20 tentativas para

encontrar um ponto fora dos limites de controle. Montgomery| (2009) cita exemplos em
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gue a medida pode ser alvo de criticas por ter um grande desvio padrao.

O ARL também é descrito sob hip6teses, quando o processo estiver sob-controle
teremos 0 ARL sob Hy, que é chamado de ARL,. O outro conceito importante é o
ARL; que indica o tempo médio até a deteccdo de um processo que esta fora de
controle, e portanto sob H;. Lembrando que P(aceitar H, | H, é verdade) = (u1),
onde o valor de $ € obtido apds a fixacdo de um valor para a média do processo
u1. Utilizando a probabilidade complementar, portanto P(rejeitar H, | H, é verdade)
= 1 — p(u1), temos nesse caso que o numero de eventos até ocorrer a sinalizagao
quando H; é verdade segue uma distribuicdo geométrica com meédia 1/[1 — S(u1)].

Portanto, o ARL, é descrito por:

1

A = T )

3.3.2 Gréafico de Controle Shewhart

O grafico de controle Shewhart foi proposto por Walter Shewhart, em 1931, como
forma de medir oscilagées que excedam um padrao histérico. Isso é feito a partir de
dois gréaficos, o da média (X) e o da amplitude (R). Essas medidas s&o calculadas em
instantes de tempo definidos a priori e sdo compostas por amostras geralmente de 5
unidades amostrais. A amplitude corresponde a diferenca entre 0 maximo e o0 minimo
valor observado em cada amostra. O gréafico de controle da média seria composto por
trés linhas: o valor médio real, os limites superior e inferior com 3 erros padrdes com
origem na média. Desta forma, as médias amostrais fora dos limites indicam que o
processo esta fora de controle.

O grafico de controle de Shewhart tem bom desempenho em detectar grandes des-

vios de um valor de referéncia, no entanto essa eficiéncia ndo se repete na deteccao
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de pequenas mudancas na média (MONTGOMERY, 2009; HAWKINS; WU, 2014),

que foi melhorada com as novas abordagens como o EWMA e o CUSUM.

3.3.3 Exponentially Weighted Moving Average - EWMA

Esse grafico de controle foi proposto por Roberts(1959), ver também Montgomery
(2009), com intuito de detectar alteragdes no padrao de dados coletados no tempo. A

estatistica utilizada no monitoramento é definida como:
Y= Azt + (1 — Ny

onde, o parametro 0 < A < 1 € uma constante e z, pode ser inicializado em valor fixo
(o OU no valor da média amostral z.

Se as variaveis z, forem independentes com variancia o2 , entdo a variancia de y;

A
2 o2 (_2 A A) 1= (1= )]
O grafico de controle contém os valores de y; no tempo, a linha central em ., € 0s

limites de controle:

UCL :/LO‘FLO’;&\/% []_ — (1 —>\)2t]

A
= — - _ _ 2t
LOL = o~ L 525 10— (1= A

Montgomery (2009) também comenta que € comum a adogao de 0.05 < A < 0.25
el =3

Lowry et al.| (1992) expandiu o EWMA para a versao multivariada e Joner et al.
(2008) apresentou uma versao para detectar mudangas em apenas uma direcéo, cuja

ponderacao das observagdes segue por:

Yt = Imax [O, )\(Zt - LL) + (1 - A)Yt—l] (318)
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A ponderagao dos valores ocorre por meio de 0 < A < 1 Para t = 0 inicia-se o

processo com Y, = 0. A matriz de variancia-covariancia do processo € expressa por:

5, = A= (-]

R e (3.19)

O processo emite o sinal quando o escalar E; = Y;E;tlYt > b estabelecido previa-

mente para atender algumas medidas de desempenho.

3.3.4 Cumulative Sum - CUSUM

O processo univariado utilizando o CUSUM foi amplamente estudado por diversos
autores como Ewan e Kemp| (1960), Van Dobben de Bruyn| (1968), Bissell (1969),
Brook e Evans (1972), |Lucas e Crosier| (1982), Woodall (1983), (Woodall (1984).

Esta estatistica, assim como o EWMA, mantém uma memdéria dos valores obser-
vados anteriormente o que torna mais eficaz na deteccao de mudancas pequenas e
repetidas (HAWKINS; OLWELL, 1998). Enquanto diversos pontos consecutivos acima
da média seriam ditos sob controle segundo Shewhart, na versao do CUSUM este
comportamento pode indicar uma anomalia uma vez que o excesso acima da mé-
dia sera acumulado e consequentemente pode ultrapassar o limite estabelecido. A
estatistica é inicializada com valor zero, C;, = 0, e o indicador segue acumulando

recursivamente como:
Cr=Ci1+ (Xy — p)

Também é possivel utilizar a versdo padronizada, com a vantagem de ter os resul-
tados em uma escala menor sem preocupacao com a unidade de medida. A versao
recursiva da férmula também é (til computacionalmente, pois € neste formato que a

estatistica deve ser implementada para evitar somas desnecessdarias sempre que uma
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nova informacao é coletada.

X_
Ct:thl‘FM

Seja x; a n-ésima observagao, com distribuicdo normal, média i e desvio padrao

o. Os limites superior e inferior s&o descritos por:

Cf =maz (0,0, + Xy — p— k)

Cy =min (0,C;_ + Xy — p+ k)

O valor de k& € chamado de valor de referéncia, serve como uma variavel de folga
ou de excesso nos célculos de C;" e C,. Ainicializaggoemt =0¢é C, = Cf = 0,
no entanto Hawkins e Wu (2014) sugere que essa pratica pode tornar o procedimento
pouco sensivel a mudancas logo no inicio da medicdo, nesse caso seria indicado
adotar um valor ¢ diferente de zero e as novas inicializagdes seriam C, = —ce Cff = c.
A sinalizagéo ocorre quando C;” < —h ou C;t > h, onde h € um valor limite e é obtido
de forma a calibrar o ARLy.

Quando havia a necessidade de monitorar dois ou mais processos a pratica comum
indicava o uso de multiplos CUSUM, no entanto isso deprezava possiveis correlacoes.
Também foi aplicado o uso de componentes principais para eliminar a correlagcao dos
processos (JACKSON; MORRIS, |1957; JACKSON, 1959; JACKSON; MUDHOLKAR,
1979). O uso de uma teoria que contemplasse processos multivariados foi introduzido
por Woodall e Ncube (1985).

A estatistica proposta por|Healy| (1987) e posteriormente por Crossier| (1988), tam-
bém foi estudada por Pignatiello e Runger| (1990) que introduziram dois novos esque-
mas do MCUSUM denominados MC1 e MC2, por Ngai e Zhang| (2001) e por Bodnar

e Schmid| (2006), Bodnar e Schmid (2007). Nessas versdes o controle é feito apenas
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para média, enquanto que Smiley e Keoagile (2005) introduziram um novo esquema
do MCUSUM para detectar mudancas tanto na média quanto na matriz de covariancia.
No esquema do MCUSUM de Crossier (1988), seja Zy = {Z4, ..., Z,,} um vetor

cujos valores serdao acumulados a partir da estatistica S,.

S, = (Si1+Zi — p) (1 - d%) (3.21)

Onde p é o vetor de médias de Z,, k é obtido pela solucdo de k* = k'S 7'k, e 0

valor de d; é calculado por (3.22). Se d; < k, entdo o valor de S; é reiniciado em zero.

dy = \/(SH +Z—p) S (S + Z — ) (3.22)

Por fim, a estatistica final é dada por C; = 1/S;%-'S, e a sinalizagdo de mudanca
ocorre quando C; > h.

Pignatiello e Runger| (1990) propuseram dois novos esquemas para o CUSUM Mul-
tivariado chamados MC1 e MC2. Seja S;_,,,: = Zt (Z; — py), @ SOMa acumu-

1=t—n¢+1

lada pode ser reescrita por

1 1 <
n_tstfnt,t = <— Z Zi) — M-

n
it nyt1

Seja também ||S;_,, |lx = \/S;,Wz—lst_m,t, com p, a média sob Hy, n; =
n_, +1se MC1l,_; > 0Ooun, = 1se MC1,.;, = 0. Se a estatistica MC1, =
max {||Si—n,¢|l5 — kne, 0} > h entdo ha indicios de uma possivel mudanga no padréo
da média de Z;. Embora ndo seja possivel derivar o valor do parametro k a partir do
esquema apresentado os autores sugerem utilizar k = ||(p, — )| /2, com p, @ média
sob H;. Pignatiello e Runger (1990) concluiram que o MC1 tem desempenho similar
ao proposto por|Crossier (1988).

A estatistica MC2 difere de MC1 na ordem em que as distancias entre Z, e p, séo

obtidas, no MC1 os valores sao acumulados e depois calcula-se o desvio em relagéo a
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Lo, j& N0 MC2 o desvio é calculado a cada instante t. Seja D? = (Z,— ) X~ H(Zy — pay),
a estatistica é calculada recursivamente por MC2; = max{0, MC2,_; + D? — k}, com
MC?2, = 0, e a sinalizagao ocorre quando MC?2; > h.

Ao utilizar o MCUSUM existe a possibilidade de monitorar de forma direcional ape-
nas os aumentos de uma variavel. Este método foi proposto por |Fricker, Knitt e Hu
(2008) de forma que os aumentos sao acumulados, mas ao ocorrer uma queda a
soma volta a ser igual a zero. Para fazer esse controle houve uma modificacdo na

estrutura de S, apresentada por:

k
Stvj = Imax 0, (St—Lj + ZtJ — ILL]> (1 — d—):| (323)
t

O processo segue com o célculo de C; = 1/S; XS, e hd uma sinalizagdo quando

C; > h.
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4 Modelagem e Resultados

A proposta deste trabalho é a aplicacao de graficos de controle quando os dados
possuem correlacdo espacgo temporal, como é o caso do roubo de veiculos na cidade
de Sao Paulo. Nesta primeira parte serdo utilizadas as técnicas discutidas anterior-
mente para avaliar a presenca dessa dependéncia como a construcao da matriz de
vizinhanga, o uso do variograma e do Z de Moran.

A aplicacao de graficos de controle requer que os dados sejam independentes e
uma forma de adequar esse ponto é a estimacdo de um modelo que acomode essa
dependéncia e no caso do STARMA restara a unica variavel aleatoria e independente
que é o erro (ALWAN; ROBERTS, [1988). A escolha do STARMA reside na simpli-
ficacdo e reducdo do tempo de modelagem, o processo de escolha dos parametros
de um STARMA via analise de correlacdo para modelar 93 distritos é praticamente
equivalente ao de um modelo ARMA. A outra vantagem de um modelo que capture a
correlacao € que seria possivel fazer simulagées do impacto da migracao da crimina-
lidade quando aplica-se um aumento ou reducdo em um distrito policial.

Apés essa etapa inicia-se a construgao dos graficos de controle MEWMA e o MCU-
SUM, ambos na versao direcional, pois a ideia é ter alertas apenas no caso de aumen-
tos no vetor de taxas médias e ignorar as quedas do indicador de taxa de roubo de
veiculos.

Para que as estatisticas sinalizem um alerta de forma eficaz é necessario deter-
minar seus parametros para que respeitem uma probabilidade de falso alarme e que
€ traduzida na medida de desempenho apresentada anteriormente, 0 ARL, ou seja,
o ARL sob a hipo6tese nula. A avaliacao de desempenho do gréafico de controle é cal-

culada na presenca de mudancas intencionais na meédia do processo e com isso sera
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avaliado o tempo até a emissao de um alerta, o ARL{, ou seja, 0 ARL sob a hip6tese
alternativa.

Nos Capitulos e a modelagem sera feita com dados de 2002 até 2013,
enquanto que no Capitulo[4.3|os dados de 2014 até 2016 serao utilizados na aplicagdo

do grafico de controle.

4.1 Ajuste do Modelo STARMA

Os dados foram disponibilizados apds o preenchimento de uma solicitacao feita
no site Governo Aberto, do Estado de Sdo Paulo, com os numeros de roubos de
veiculos por regidao da atuacao das Delegacias. A partir de 2001, periodo que o dado
foi coletado, os registros de roubos sédo vinculados ao local de ocorréncia, o que é
importante para nao existir um viés que pode ocorrer ao deixar a escolha da delegacia
para o cidaddo que sofreu o crime. A Figural6|traz a forma que o banco de dados foi
organizado inicialmente para criagdo de mapas e filtros na selegdo dos meses para

modelagem do STARMA.

Figura 6 — Estrutura do banco de dados

15,996 observations of 10 variables

ano mes anomes id delegacia Roubo descricao data frota taxa.roubo ~
2882 2@a282 59 @59 DP - Jardim Moemia 34 modelagem  fev-82 3676188 | 9.2487312
2882 288282 27 827 DP - Campo Belo ES modelagem @ fev-@2 | 3676188 @ 17.6813975

2@82 288282 23 @23 DF - Perdizes 44 modelagem fev-g2 3676188 11.9683468

N TR R
[T TR I X

2ga2 208202 21 @21 DP - Vila Matilde 93 modelagem fev-82 3676182 25.237939%6

W

E a Figura|/|traz a forma do banco de dados transposto contendo 93 linhas que
representam os distritos e os 172 meses nas colunas. Os 4 primeiros numeros no
nome das colunas indicam o ano e os 2 ultimos numeros representam o0 més, assim o
nome da primeira coluna 200201 indica janeiro de 2002.

Como o numero de veiculos aumentou durante todo o periodo de andlise também
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Figura 7 — Estrutura do banco de dados para modelagem

Al 93 observations of 172 variables
200201 200202 200203 200204 200205 200206 200207 200208 200209 200210 ~
B8.8168645 3.5362795 1.584151 3.5362E88 2.7282158 1.8B38868 3.B8E3818 3.264258 3.5362E88 3.5362E8
1.8828868 1.3681875 2.728215 1.882886 2.17el728 2.21e8545 1.8828868 2,982237 1.284151 3.284258
1.3681875 8.8168645 3.5362E8 1.984151 2.44815935 1.59841585 3.2642588 1.888886 1.368188 2.176172

1.8288868 3.2642528 3.264258 7.616682 1.9841585 2,1761728 1.9841585 2.176172 1.828886 1.62212%

[ I L ]

3J.0eg3e1e 2.7282158 2.176172 2.992237 2.4481935 1.2888868 2.7282158 2.728215 2.992237 4.888323

seria esperado existir uma quantidade maior de roubos devido ao tamanho do mer-
cado de pecas. Por conta disso foi feita a primeira transformacao e a variavel resposta
passou a ser chamada de indice de roubo por um milh&o de veiculos. Dessa forma a
quantidade de veiculos roubados do i-ésimo distrito no més ¢ foi dividida pelo tamanho
da frota de veiculos da cidade de Sao Paulo do més ¢ e o resultado foi multiplicado por

1 milhao.

. _ #Roubos;,
ut #Frotay

x 1.000.000 (4.1)

A Figura indica que as regides do Jabaquara, na zona Sul, e Sado Mateus,
na zona leste, possuem os maiores valores médios e a Figura [8bl mostra que essas
localidades tem um baixo coeficiente de variagdo (desvio-padrdao/média) indicando
que o indice de roubo é consistentemente alto no periodo de 2002 a 2013. J4 a regiao
central da cidade tem a menor média, mas o indice sofre mais oscilagdo. Os mapas
mensais de todo o periodo estdo entre as Figuras [20}{33]

A série agregada mensalmente é exibida na Figura [9) nela o indice de roubo cai
de 2002 até 2008, quando entrou em um periodo de estabilidade até 2011 e disparou
fortemente até 2014 e entdo surgiu uma nova queda.

Como o variograma indica a apenas a correlagdo espacial, os dados foram avalia-

dos também por més para demonstrar se ha indicios de dependéncia. O variograma

na Figura[10]apresenta maiores valores nos meses em que houve maior variabilidade
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espacial nas quantidade de veiculos roubados. O formato de curva de crescimento
indica correlacao espacial.

Para o problema de roubo de veiculos foram declarados como vizinhas aquelas
regides que estdo abaixo de uma determinada distancia. Com isso, cada elemento
da matriz recebe 1 se for vizinho e zero caso contrario. As opgdes de matrizes com
vizinhanga por contiguidade ndo foram consideradas, pois um veiculo sera alvo de
roubo dependendo da distancia do local de captura e entrega.

No calculo da distancia entre dois distritos policiais foi utilizada a distancia Haver-

sine, que contempla o raio de curvatura da Terra. Sejam dois pontos P, = (P, ,, ;)

Figura 8 — Indicadores dos distritos policiais entre 2002 e 2013
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Figura 9 — Taxa de Roubo para cada 1 milhdo de veiculos
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e P, = (P;., P;,) em graus, por exemplo, a localizagdo georeferenciada da USP
fica em Py = (—46.73079, —23.56140). Sejam o raio da Terra R ~ 6372.79548km,
dy = (P, — Py)/2ed, = (P, — P,)/2. Portanto, a distancia d, em quilémetros,

entre P, e P; é calculada a partir de (4.2).

—< 5R ) = arcsen\/sen2 <%€) + cos ( 18@'(?) cos (nygr) sen? (187(;) (4.2)

A estrutura de vizinhanga adotada consta na Figura do item (a) ao (c) repre-

sentam as ordens espaciais de 1 a 3. Foi utilizada a distéancia Haversine entre todos

0s pontos que formam os poligonos das DPs e o menor deles foi definido como a dis-

Figura 10 — Variograma da taxa de roubo para com os meses de jan(1) até dez(12).
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tancia oficial, esse método evita que regides com grandes areas nao sejam vizinhas

por causa da distancia entre seus centrdides.
Figura 11 — Representacao grafica das matrizes de vizinhancas W, W, e W3

(a) Ordem 1 (b) Ordem 2 (c) Ordem 3

A matriz (a) W, tem como vizinhos regides até 0,5km; a matriz (b)W, é formada por
regides nao adjacentes até 3km(inclusive) e a matriz; ()W 3 é formada € pelas regides
entre 3km e 6km(inclusive). Esses intervalos foram obtidos a partir da simulacéo de
diversos cenarios com duas restricdes, a primeira era que todos tivessem ao menos
um vizinho e a segunda restricdo é que a correlagdo espacial obtida por Moran fosse
igual ou decrescente conforme o avango da ordem. A medida final foi maximizar o
valor da mediana da estatistica de Moran entre os anos de 2002 até o final de 2013.

Com uso da matriz de vizinhanca W, foram obtidos os valores da estatistica Z de
Moran em cada um dos meses, Figura[12] Note que quando a criminalidade diminui o
indice diminui junto e quando a criminalidade aumenta o indice também acompanha
esse movimento. A explicacdo para isso € que para existir dependéncia espacial é
necessario ter heterogeneidade. No entanto, quando os indices atingem os meno-

res patamares entre 2007 e 2012 as regides ficam mais homogéneas e por isso a
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dependéncia espacial também diminui.

Figura 12 — Estatistica Z de Moran para cada més.
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No modelo STARMA ha suposicao de residuos normais e isso € alcancado de
forma mais simples se os proprios dados tiverem uma estrutura simétrica, no entanto
o item (a) da Figura [13| mostra justamente a assimetria da variavel taxa de roubo. A
primeira tentativa de modelagem do STARMA indicou que essa assimetria ndo poderia
ser ignorada e por isso foram proposta duas transformagdes. A primeira foi a raiz
quadrada e a segunda foi a Deviance Residual (ALENCAR; HO; ALBARRACIN, [2015)
que é expressa em (4.3). Seja Z;, a taxa de roubo de veiculos, entdo a variavel

transformada indicada por Z}* fica:

ZHN = sign(Z}, — i)/ 2, (4.3)
Onde d;, é calculado por:
27’11n<1—|—lul/7'l) se Z:t:()
d;, = (4.4)
* * * +Z7, /7 *
275 0 (25 i) — 2m:(1 + Z5,/7) In ( sk ) se 75, > 0

O valor de pu; € a média dos dados na i-ésima localidade e o parametro 7; € esti-

mado previamente observando Var(Z;,) = 7wz /(1 — mz)%, com mg = p; /(1 + 7).
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O item (a) da Figura[13] mostra o histograma dos dados originais, o item (b) apre-
senta a transformacéo raiz quadrada e o item (c) mostra a transformada DR. Em am-
bas transformacgdes os dados foram posteriormente padronizados pela média e vari-
ancia. O modelo STARMA foi ajustado na série original e nas duas transformacdes
citadas. Para a Raiz Quadrada os residuos ainda indicaram muitos pontos fora da
banda de confianca do grafico QQ-Plot e foi apenas a transformacao (c) que apresen-

tou um ajuste satisfatério segundo a aderéncia dos residuos.

Figura 13 — Transformagdes para tornar os dados simétricos
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Com o intuito de nédo carregar a notagéo, a partir de agora a variavel resposta Z’%
sera escrita apenas como Z;.

O modelo STARMA foi escolhido por ter uma estrutura que capture a correlagéo
espaco-temporal dos dados e também pela possibilidade de identificacdo de suas
componentes por meio das autocorrelagdes. O Algoritmo (1] indica o fluxo desse pro-
cesso de modelagem que continua até que nao exista mais correlagéo residual e ao
final também espera-se que esses residuos tenham uma aderéncia adequada a dis-
tribuicdo Normal.

De acordo com a Figura [34] as autocorrelagdes espaco-temporais apresentam de-
caimento lento para as 4 ordens espaciais. Pfeifer e Deutsch|(1980) sugere um modelo

STAR quando a STACF tem queda lenta e a STPACF tem uma forte queda nos lags
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temporais (Tabela [f).

Algoritmo 1: Etapas de Estimacdo do STARMA

1 Calcular STACF e STPACF dos dados;

N

Identificacdo do modelo inicial;

3 repeat

4 Estimacao do modelo;

5 Andlise do P-Valor dos parametros;

6 ACF e PACF dos residuos;

7 until Auséncia de correlacio residual;

Nas Figuras |34 e [35| 0 lag temporal 1 é candidato na ordem espacial zero. Ja na
ordem espacial 1 ha um candidato autoregressivo de lag 1. Por isso, o0 modelo inicial

€ um STAR de ordem espacial 1 e lag temporal 1 expressa em (4.5).

Zy = 01 0WoZi—1 + 011 W12y

= ¢10%1-1+ 011 Wi1Zy 4 (4.5)

Apos o ajuste do modelo STAR(1,1) os residuos ainda apresentam correlagao con-
forme as Figuras[36/e 87 Como o lag temporal 1 ainda é alto (Figura [34) sera intro-
duzido um termo de média mével. Esse procedimento segue até reduzir ao maximo
a correlacao existente nos residuos, que o ocorreu no modelo STARMA(12,2,1,0) in-
completo conforme descrito em (4.6). Esse modelo foi escolhido pois apresentou cor-

relagdo residual préxima de zero (veja Figuras[38|e[39).
2= 1021+ G120Li—12 + P11 WiZy_ 1 + P21 WiZy_g — 01061 + & (4.6)

O modelo STARMA apresentou significAncia em todos os parametros utilizados,

conforme Tabela[2] Os lags puramente temporais sdo os autoregressivos 1 e 12, bem
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como o termo de média mével no lag 1. Na ordem espacial 1, vizinhanca adjacente,

os lags temporais foram de ordem 1 e 2.

Tabela 2 — Parametros do Modelo STARMA(12,2,1,0) Final

Categoria Parametro Estimativa Erro Padrdo P-Valor
AR Temporal Lag 1 ®1,0 0,80409 0,02172 < 0,0001
AR Temporal Lag 12 P12,0 0,04687 0,00605 < 0,0001
MA Temporal Lag 1 010 0,51406 0,02115 < 0,0001
AR Spatio-Temporal Lag 1 o1.1 0,22849 0,01645 < 0,0001
AR Spatio-Temporal Lag 2 $2.1 -0,10124 0,01848 < 0,0001

Com base no modelo estimado (4.7), nota-se que no lag temporal puro o valor
de Z, corresponde a 80% do indice do més anterior e a 5% do mesmo més do ano
anterior. Ja nas ordens espaciais, a taxa de roubo é composta por 23% da vizinhanca
do més anterior e uma correlagdo negativa no lag temporal 2 com uma correcéo de

—10%.

Zi =+ 0,80409Z,_1 + 0, 04687Z;_1»
+0,22849W,Z,_, — 0, 10124W, Z;_,

— O, 51406€t_1 + & (47)

E, como é,_; = Z,_ 1 — Z,_,, a projecdo para Z; é corrigida em aproximadamente
51% do residuo no lag anterior.

Vale lembrar que os lags espacgo-temporais WZ, sédo obtidos pelo valor que forma
a média da vizinhanga por causa da matriz W padronizada. Nesta aplicacéo, o valor
de Z; é influenciado positivamente pelo que ocorreu no lag espaco-temporal ¢ — 1. No
entanto, as acdes policiais na vizinhanca terao efeito negativo apds 2 meses, o que

indicaria a migrac&o do crime para as regides vizinhas. Isso quer dizer que uma regiao
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podera experimentar um aumento de roubo caso tenha ocorrido uma acgéao policial
ostensiva na vizinhanca em t — 2. Essa indicacdo do modelo pode expor que as ac¢oes
tem sido de curto prazo e locais, 0 que permite o espalhamento nas regides vizinhas,
da mesma forma que um virus se espalha quando nao ha vigilancia permanente.

O modelo STARMA foi construido a partir da transformagcéo Deviance Residual
para cada um dos distritos e uma outra forma de visualizar o resultado estimado seria
o consolidado dessas 93 unidades e na unidade de taxa de roubo. Uma forma de fazer
isso seria calcular a inversa da fungédo (4.3), no entanto nao é possivel fazer isso de
forma direta ja que trata-se de uma funcao nao-linear. Por isso, o retorno para variavel
original foi obtido por um algoritmo de busca indicado pela Figura [14]

Este algoritmo consiste em gerar uma grande sequéncia numérica da variavel ori-
ginal x; que representa a taxa de roubo entre um intervalo minimo e méaximo estabe-
lecido e com isso obter a respectiva transformacao Deviance Residual para formar os
pares (z;, fpr(z;)). Porfim, comparou-se o valor estimado pelo STARMA representado
por Z,. com cada um dos valores de fpgr(z;), desta forma foi usado o x; que minimi-
zava a distancia |Z,;. — fpr(z;)|. O algoritmo foi repetido para cada um dos distritos

utilizando suas respectivas médias e variancias.

Figura 14 — Transformacao Deviance Residual
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Os resultados desta aplicagdo sédo apresentados nas Figuras[44H48com os valores
reais e 0os estimados em cada um dos 93 distritos e convertidos para taxa de roubo
por milhdo de veiculos. Os resultados indicam que os valores estimados acompa-
nham bem os movimentos reais, com excecao do distrito policial Jardim Miriam, cujo
aumento da taxa de roubo foi a maior em comparagéo a todos os outros distritos.

A Figura [15 mostra a série da taxa de roubo e os valores estimados pelo modelo
STARMA em um nivel agregado para o municipio de Sao Paulo. Na andlise de erro
entre o valor observado e ajustado nota-se que 80% dos dados estdo no intervalo
entre —9% e +8%. Ainda que as séries individuais apresentem um ajuste satisfatério é
possivel observar um processo de subestimacao que ocorreu entre os anos de 2002

e 2006 ao trazer do nivel das delegacias policiais para o nivel do municipio.

Figura 15 — Ajuste do modelo STARMA convertido para taxa de roubo
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4.2 Graficos de Controle do MCUSUM e MEWMA

Neste Capitulo serd apresentada a determinacdo dos parametros de controle do
MCUSUM e do MEWMA. A primeira etapa é definir o ARL que seréa utilizado para
controlar o erro tipo I. O valor mais usual encontrado na literatura é de 370 dias,
isso seria aproximadamente 1 alarme falso por ano. Esse numero tem como ori-
gem a probabilidade de uma variavel exceder 3 desvios-padrées (MONTGOMERY,
2009), ou seja, se Y é uma variavel aleatéria com distribuicdo Normal Padrao entédo
ARL =1/P(|Y]| > 3) = 1/0,0027 ~ 370. Na auséncia de literatura sobre este tema na
criminalidade para dados mensais adotou-se um erro de 5% para a probabilidade de
falso alarme, o que leva a um ARL, de 20 meses.

Quando esse erro conjunto € aplicado para cada um dos 93 distritos o valor indi-
vidual é ainda menor. Considere que as probabilidades de erro sejam independentes
para o propdsito de uma estimativa individual e que pode ser obtida pela expressao
Qgrobal = 1 — (1 — ;)?, com «; a probabilidade de falso alarme no i-ésimo distrito. Ao
resolver a equagdo chega-se com «; = 1 — (1 — a ma)'/*?, portanto a probabilidade
individual de falso alarme em cada distrito policial € aproximadamente 0, 055%.

Com o valor do ARL, fixado a segunda etapa consiste em um procedimento de

otimizag¢&o a fim de determinar os parametros (k, h) do MCUSUM:

argmin [ARL;, ) — ARL|
(k,h)

E para o MEWMA em funcéo de (), b) é:

argmin [ARL( ) — ARLg|
(Ab)

Para o MCUSUM os valores de k& foram avaliados no intervalo de 0,10 até 1,00 em

intervalos de 0,10 e os valores de h foram avaliados entre 0,10 e 100 com espaca-
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mento ndo uniforme para fazer uma varredura inicial rapida. Nessa busca se o valor
do ARL simulado alcangava uma média de 30 nas primeiras mil simulagdes o pro-
cesso era interrompido por ter informacao suficiente nos pontos anteriores. Inclusive,
de acordo com as Figuras e [16b, nota-se que a convergéncia do ARL estabiliza
em torno da meédia entre 4 mil e 5 mil réplicas. Como € necessario avaliar uma quan-
tidade grande de parametros na busca pelo ARL, e para nao tornar a simulacao mais

onerosa foi adotado 5 mil réplicas de run length para o obter o MCUSUM e o MEWMA.

Figura 16 — Avaliacao do numeros de réplicas para obter a distribuicdo do ARL
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Na segunda etapa os valores de h e do respectivo ARL, fixado o valor de k, fo-
ram usados para obter um spline que pudesse estimar o melhor valor de h dado um
ARL = 20. Essa estimativa pontual ndo tera precisdo de 100% se for utilizada uma
nova simulacao, por isso foi gerado um novo intervalo de variacao para h com espa-
camentos de 0,005 partindo de 0,98 até 1,02h.

Para acelerar o processamento dos 5 métodos de graficos de controle o software
RStudio foi instalado nos servidores de nivel gratuito da Amazon Web Services (SCH-
MIDBERGER, 2015).

O Algoritmo |2| apresenta a estrutura para otimizar os parametros & e h do MCU-

SUM, mas ele pode ser replicado para o MEWMA fazendo a troca de k por A, h por b
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Algoritmo 2: Calculo do ARL, para o MCSUM.

-t

Inicializa a faixa de variacao de k e de h;

2 forall k; do

3 | forall h; do

4 Inicializa a estatistica Cy;
5 forr =110 5.000 do

6 repeat

7 Simula erros normais com média p para obter Z;;
8 until C;, > h;;

9 RL[r] < t;

10 end

11 ARL +Meédia(RL);

12 end

13 Ajusta-se um spline para os pares (ARLy,, h;) tal que hj = fopine(ARLy,);
14 Obtém o novo & utilizando o spline em ARL = 20, hgpiine = fspline(20);
15 forall v € {0,98;0,9805;---;1,015;1,02} do

16 for réplicas = 1 to 5.000 do

17 repeat

18 Simula erros normais com média . para obter Z;;
19 until C; > vhgine;

20 RL[r] +t;

21 end

22 ARL +Meédia(RL);

23 Armazena os novos ARLs obtidos dos pares (k;, vhspiine);
24 end

25 end

26 Seleciona os parametros {(k;, h;) | —0,2 < ARL — 20 < 0, 2};

e de C; por E,.
Apés esta simulagdo apenas os pares (k, h) cuja diferenga do ARL, era inferior a

0,2 foram usados para estimar o ARL,. Nesta simulacdo do ARL; foram considerados
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shifts com multiplos do desvio padrdao sob a média do modelo STARMA, a variancia
continua inalterada. Lembrando que &; ~ N(u,, %I y), entdo para cada shift de ordem

0 a nova média € deslocada de forma que p, = py + d(cly), com§ > 0.

Algoritmo 3: Célculo do ARL,

-

forall pares (k;, h;) da simulagdo anterior do

2 forall 0, do

3 for r =1 to 5.000 do

4 repeat

5 Simula erros normais com média p; = uo + d,(cly) para obter Z;;
6 until C, > h;;

7 RL[r] +t;

8 end

9 Calcula o ARL;
10 end
11 end

A otimizacao do MEWMA ocorreu para 0,05 < A < 0,20 em intervalos de 0,05 e
25 < h < 500 em intervalos de 25. No entanto, os valores do AR L ficou muito distante
de 20, por isso foi ajustado um spline no intervalo de h que continha o0 ARL, de 20 e
em seguida iniciou-se uma nova busca varrendo este novo intervalo.

Ainda na estrutura do MEWMA foi proposta uma terceira simulacdo com uso da
variéncia assintética fazendo t — oo, 0 que leva o;, = 0 [A/(2 — \)], com finalidade de
medir os efeitos nos paradmetros e também nos ARLs.

A Tabela [3/traz um resumo dos trés métodos segundo os parametros que melhor
aproximou o ARL, em 20 meses, para 0 MCUSUM foram h = 2,16 e k = 0,7 e nas
duas versdes do MEWMA foram b = 213,06 e A = 0,2. Quando ¢ = 0 encontra-

se o valor do ARL, e as demais linhas correspondem ao ARL, para um shift na
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média e a coluna DP indica o desvio padrdao do ARL. Nota-se que o desvio padrao
no ARLg foi menor no MCUSUM, ja os desvios para § > 0 alternaram-se entre 0s
métodos. Como destaque, 0 MCUSUM apresentou capacidade de sinalizar um alerta
em 1 passo quando ¢ > 1. Os resultados detalhados das simulagdes com selecao dos
melhores parametros ap6s aplicagao do Algoritmo [2 encontram-se nas Tabelas [5} [6| e

[71
Tabela 3 — ARL para MCUSUM e MEWMA - segundo o modelo

MEWMA
Exato Assintoético MCUSUM
) ARL DP ARL DP ARL DP

0 20,10 17,18 20,10 17,18 19,88 12,36
0,25 4,11 0,64 467 059 3,96 1,03
050 2,76 044 324 043 222 0,48
0,75 2,01 0,11 294 023 1,57 0,50
1,00 192 028 206 024 1,04 0,19
125 1,22 042 200 <102 1,00 <102
1,50 1,00 0,04 200 <102 1,00 <1072
1,75 1,00 <107 2,00 <107* 1,00 <1072
2,00 1,00 <10* 200 003 1,00 <102

bouh 213,06 213,06 2,16
AOuk 0,2 0,2 0,70

Na proxima simulagéo foi avaliado o efeito no ARL quando as componentes es-
paciais do modelo STARMA sao omitidas, pois o mais usual é considerar mode-
los puramente temporais como os modelos ARMA. Nesta avaliagdo os parametros
do MCUSUM e do MEWMA foram obtidos fixando o ARL, = 20 com o STARMA
7, = 0,80409Z;_; + 0,04687Z;_15 — 0,51406¢;_; + €;. Mas, o ARL, foi calculado utili-

zando o modelo STARMA com a presenga das componentes espaciais. Nota-se, de
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acordo com a Tabela 4, que os ARLs do MCUSUM e do MEWMA ficaram abaixo de
20 meses para 6 = 0, esse cenario indica a sinalizacdo de falso alarme 7 meses an-
tes do esperado para o MCUSUM e de 2,3 meses antes para o MEWMA. Em termos
probabilisticos o erro tipo | que antes foi fixado em 5% agora é de 7,6% para o MCU-
SUM e 5,7% para o MEWMA. As Tabelas [ e [9] possuem os valores de ARLs para os

parametros que foram selecionados como potenciais.

Tabela 4 — ARL para MCUSUM e MEWMA - STARMA sem componentes espaciais.

MCUSUM MWMA
o ARL DP ARL DP

0,00 13,09 750 17,68 14,68
025 357 097 394 0,62
0,50 2,03 048 264 0,48
0,75 135 048 2,00 0,07
1,00 1,01 0,11 1,84 0,37
1,25 1,00 <107* 1,13 0,33
1,560 1,00 <102 1,00 0,03
1,75 1,00 <102 1,00 <10
200 1,00 <102 1,00 <10
bouh 1,72 202,33
Aouk 0,70 0,20

Quando esses procedimentos de controle de qualidade s&o utilizados na industria
e apdés uma amostragem detecta-se uma medida fora de controle pode-se optar por
interromper o processo de producado para investigar em qual ponto o problema ocor-
reu. Agora, nesta aplicacdo com a criminalidade ndo ha o que ser interrompido, os
crimes continuardao acontecendo. Uma decisdo imediata seria rever a logistica de pa-
trulhamento a fim de reforcar as atividades policiais nos distritos em que a sinalizacéao

ocorreu e isso deve ser realizado com cautela dependendo da magnitude da sinali-
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zagao da estatistica de controle. Lembrando do efeito virus que foi comentado no
Capitulo [4.1]de estimagdo do modelo STARMA, a agdo em uma regido pode provocar
a migracao para regides vizinhas, o cenario requer mais cautela quando ocorre um
falso alarme, pois isso pode provocar um aumento real da criminalidade logo apés a

mudanca logistica na regido que sofreu algum esvaziamento policial.
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4.3 Aplicacao do Grafico de Controle

A aplicacéo do grafico de controle sera feita no periodo que vai de janeiro de 2014

até abril de 2016. O MCUSUM, o MEWMA padrao e o assintético sao apresentados

na Figura[17]
Figura 17 — Graficos de Controle MCUSUM e MEWMA entre jan/14 e abr/16.
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O MCUSUM e o MEWMA ja indicam um alerta no segundo més, enquanto que
o MEWMA Assint6tico demorou um més a mais. Apds 9 meses o MEWMA padrao
e 0 assintético convergem para os mesmos resultados, o que seria esperado para t
grande. No entanto, apenas o MCUSUM indicou novos alertas em dezembro de 2015.

Para identificar quais os distritos tiveram maiores aumentos foram construidos dois
mapas, Figuras [18] e 19, para o MCUSUM foram utilizados os valores das compo-
nentes do vetor S; (Eq. e para o MEWMA foram utilizadas as componentes do
vetor Y, (Eq. [3.18). Ambos os mapas apontam que os distritos da periferia foram os
gue mais influenciaram os resultados do MCUSUM e do MEWMA com destaque para
Jardim Arpoador na zona oeste, Jardim Miriam na zona sul, Parque do Carmo, Parque
Sao Rafael e Cidade Tiradentes localizados na zona leste e Parada de Taipas e Vila
Pereira Barreto na zona norte.

Essa sinalizagdo de aumento parece contraditéria quando analise-se a taxa geral

de roubo da Figura [9) que apresenta uma queda, no entanto isso decorre do método



que padroniza todos os distritos e os deixam com a mesma importancia.

Figura 18 — Resultado da aplicagdo do MCUSUM
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Figura 19 — Resultado da aplicagdo do MEWMA
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5 Conclusoes

O ajuste do modelo STARMA, por sua generalidade, apresentou um bom ajuste na
maioria das localidades. Isso porque o modelo tem apenas 6 parametros e foi capaz
de explicar grande parte da variabilidade nas 93 regides. O modelo final incorporou
sazonalidades anuais, além de forte dependéncia com o més anterior. A vantagem
do STARMA ¢é o uso das autocorrelagdes e autocorrelagbes parciais para identificar o
modelo mais apropriado com base na correlagéo residual.

No problema em questao o uso dos indicadores direcionais poupam tempo ao tra-
balhar apenas com aumento da taxa de roubo. No periodo de modelagem o MCUSUM
foi a estatistica que sinalizou alarmes mais cedo, embora no periodo de validagdo am-
bos tenham emitido alerta j& no segundo més foi apenas o MCUSUM que voltou a
emitir alertas no final do ano de 2015.

Um destaque importante foi a reducéo do crime nas areas mais nobres da cidade,
que envolve praticamente a mesma area da zona de rodizio de veiculo, 0 aumento
simultaneo do roubo nas zonas periféricas e o aumento substancial no bairro Jardim
Miriam, que fica localizado na zona sul da cidade e que faz divisa com a cidade de
Diadema. Também destaca-se o aumento no bairro Cidade Tiradentes localizado no
extremo leste da cidade. O modelo STARMA ja havia capturado esse tipo de com-
portamento viral do crime, em que agdes localizadas de repressdo poderiam causar
aumentos de roubos em regides vizinhas sem 0 mesmo tipo de combate.

O processo de otimizacao dos parametros é o ponto computacional mais oneroso,
na tentativa de reduzir o espaco de busca optou-se uma varredura inicial mais esparsa
e depois por interpolagdo dos pontos foi estabelecida uma regido mais detalhada. O

desenvolvimento desse algoritmo ajudou ao refinar a regiao de busca e a convergéncia
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do alvo de 20 meses definido a priori foi alcangado.

Ainda sob a 6tica computacional o uso de servidores da Amazon Web Services
para executar as simulagdes em paralelo ajudou a acelerar o processo, mas uma abor-
dagem diferente ter surtido um efeito promissor nos problemas de Inteligéncia Artificial
que € a utilizagdo de GPUs (Graphics Processing Units). Elas tem sido usadas para
acelerar a estimacao dos parametros de redes neurais devido a grande capacidade
de processameto em paralelo e 0 mesmo poderia ser aplicado na busca dos parame-
tros de controle. Outra forma de aumentar o paralelismo é na simulacdo dos modelos
STARMA, como a distribuicdo do ARL tem um convergéncia lenta sdo necessarias
muitas réplicas e o uso dessa abordagem ajudaria a aumentar o numero de réplicas e
reduzir o tempo total da simulagao.

Outro ponto de melhoria é a expansao da regido de vizinhanga para toda a zona
metropolitana de Sdo Paulo. A inclusdo do IDH ou de informagdes de renda que
possam denotar locais de vulnerabilidade social também ajudariam a reduzir o erro do
modelo STARMA.

Uma sugestdo que pode direcionar ainda mais a logistica policial seria ter a infor-
magao georeferenciada de cada um dos crimes em nivel diario ou semanal ao invés
de mensal.

A maior dificuldade encontrada neste trabalho foi a adequacédo dos dados, que
originalmente vem de uma contagem, para um modelo com distribuicdo Normal nos
erros. Um avango seria expandir o modelo da classe GARMA (Generalized Autore-
gressive Moving Average), (BENJAMIN; RIGBY; STASINOPOULQOS, 2003), para tratar
dados de contagem com dependéncia espaco-temporal e utilizar o tamanho da frota

como off-set (PAULA, 2013).
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Os mapas entre as Figuras [20[{33] apresentam a taxa de roubo por 1 milhdo de
veiculos nos anos de 2002 até 2015. Em cada pagina sao exibidos os 12 meses de

cada ano no formato de AAAAMM. Ou seja, os quatro primeiros digitos indicam o ano

APENDICE A — Tabelas e Figuras

e 0s dois ultimos indicam o més.

Figura 20 — Taxa de Roubo de Veiculos na Cidade de S&o Paulo em 2002
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Figura 21 — Taxa de Roubo de Veiculos na Cidade de S&o Paulo em 2003
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Figura 22 — Taxa de Roubo de Veiculos na Cidade de Sdo Paulo em 2004
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Figura 23 — Taxa de Roubo de Veiculos na Cidade de S&o Paulo em 2005
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Figura 24 — Taxa de Roubo de Veiculos na Cidade de Sdo Paulo em 2006
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Figura 25 — Taxa de Roubo de Veiculos na Cidade de Sdo Paulo em 2007
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Figura 26 — Taxa de Roubo de Veiculos na Cidade de S&o Paulo em 2008
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Figura 27 — Taxa de Roubo de Veiculos na Cidade de Sdo Paulo em 2009
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Figura 28 — Taxa de Roubo de Veiculos na Cidade de Sdo Paulo em 2010
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Figura 29 — Taxa de Roubo de Veiculos na Cidade de S&o Paulo em 2011
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Figura 30 — Taxa de Roubo de Veiculos na Cidade de Sdo Paulo em 2012
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Figura 31 — Taxa de Roubo de Veiculos na Cidade de S&o Paulo em 2013
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Figura 32 — Taxa de Roubo de Veiculos na Cidade de Sdo Paulo em 2014
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Figura 33 — Taxa de Roubo de Veiculos na Cidade de S&o Paulo em 2015
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Figura 34 — STACF de Ordem Espacial 0, 1,2 e 3
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Figura 35 — STPACF de Ordem Espacial 0, 1,2 e 3
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Figura 36 — STACF dos Residuos do modelo STAR(1,1), nas ordens espaciais 0, 1, 2
e3
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Figura 37 — STPACF dos Residuos do modelo STAR(1,1), nas ordens espaciais 0, 1,

2e3
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Figura 38 — STACF dos Residuos do modelo STARMA(12,2,1,0) incompleto, nas or-
dens espaciais 0,1,2e 3
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Figura 39 — STPACF dos Residuos do modelo STARMA(12,2,1,0) incompleto, nas or-
dens espaciais 0,1,2e 3
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Figura 40 — QQ-Normal dos Residuos do Modelo STARMA Final - Parte 1/4
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Figura 41 — QQ-Normal dos Residuos do Modelo STARMA Final - Parte 2/4
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Figura 42 — QQ-Normal dos Residuos do Modelo STARMA Final - Parte 3/4
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Figura 43 — QQ-Normal dos Residuos do Modelo STARMA Final - Parte 4/4
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Figura 44 — Comparacgéo entre Observado e Estimado pelo Modelo STARMA - Parte
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Figura 45 — Comparacgéo entre Observado e Estimado pelo Modelo STARMA - Parte
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Figura 46 — Comparacgéo entre Observado e Estimado pelo Modelo STARMA - Parte
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Figura 47 — Comparacgéo entre Observado e Estimado pelo Modelo STARMA - Parte
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Figura 48 — Comparagao entre Observado e Estimado pelo Modelo STARMA - Parte
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Tabela 5 — ARL e desvio padrdao(DP) para o MCUSUM.

5
k h
0 025 050 075 1,00 125 150 1,75 2,00
20,04 8,05 585 4,83 400 360 3,0 , ,
0,10 54,88 0 300 300
(6,08) (0,68) (0,39) (0,37) (0,02) (0,49) (0,01) (0,01) (0,01)
19,92 742 522 410 385 300 3,00 2 2,1
0,15 45,08 99 >
(8,14) (0,65) (0,42) (0,30) (0,36) (0,04) (0,01) (0,11) (0,36)
1! b) 4! ) 12 b 2!7 b 3
020 355 1988 665 480 396 302 3,00 8 201 2,00
(10,21) (0,65) (0,41) (0,19) (0,13) (0,01) (0,41) (0,08) (0,01)
20,00 6,02 4,15 324 300 259 2 2, 2,
0,25 27,91 00 200 200
B (12,46) (0,65) (0,36) (0,43) (0,01) (0,49) (0,04) (0,01) (0,01)
1’ ) 57 ) 2! 2! 2! b b
030 2103 1988 530 379 300 250 200 200 200 200
(14,12) (0,63) (0,42) (0,04) (0,50) (0,03) (0,01) (0,01) (0,01)
20,04 480 323 278 201 200 200 1,97 1,
0,35 16,19 o 35
(14,70) (0,65) (0,42) (0,41) (0,11) (0,01) (0,01) (0,18) (0,48)
20,11 4 > 218 2 2 1,79 1 1
040 1240 20 39 3,0 18 2,00 200 1,79 1,08 1,00
(15,54) (0,64) (0,25) (0,38) (0,01) (0,04) (0,41) (0,27) (0,01)
20,01 4,06 2,80 2,02 2, 1,72 1, 1, 1,
045 947 00 06 1,00 1,00
(16,01) (0,65) (0,41) (0,12) (0,08) (0,45) (0,23) (0,01) (0,01)
070 24 1988 396 222 157 104 100 100 1,00 100
’ " (12,36) (1,03) (0,48) (0,50) (0,19) (0,01) (0,01) (0,01) (0,01)
20,00 422 226 151 1,03 1,00 1, 1, 1,
0,75 1,38 00 100 1,00
(11,73) (1,12) (0,53) (0,50) (0,18) (0,01) (0,01) (0,01) (0,01)
20,08 4,47 232 154 1,04 1,00 1,00 1, 1,
0,80 0,75 00 1,00
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Tabela 6 — ARL e desvio padrao para o MEWMA.

J

0 0,25 0,5 0,75 1 1,25 1,5 1,75 2
19,87 5,10 323 241 200 19 1,31 1,00 1,00
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Tabela 7 — ARL e desvio padrdao para o MEWMA assintético.

J

0 0,25 0,5 0,75 1 1,25 1,5 1,75 2
19,87 7,81 562 452 400 3,19 3,00 3,00 2,99
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Tabela 8 — ARL e desvio padrao para o MCUSUM com STARMA Incorreto.

5

k h
0 025 05 075 1 125 15 175 2
010 s1go 1845 773 557 449 400 317 300 300 298
’ " (5,83) (0,67) (0,50) (0,50) (0,04) (0,38) (0,01) (0,01) (0,14)
18,73 7,15 508 4,02 356 300 3,00 285 201

0,15 42,96
(7,37) (0,65) (0,30) (0,15) (0,50) (0,01) (0,01) (0,36) (0,10)
18,41 6,47 462 3,88 3,00 3,00 247 200 2,00

0,20 34,18
(8,73) (0,64) (0,49) (0,32) (0,05) (0,02) (0,50) (0,02) (0,01)
025 23y 1799 576 405 307 299 223 200 200 200
’ " (10,44) (0,63) (0,25) (0,26) (0,07) (0,42) (0,01) (0,01) (0,01)
17,61 513 362 299 226 200 200 200 2,00

0,30 20,06
(11,74) (0,62) (0,49) (0,07) (0,44) (0,01) (0,01) (0,01) (0,03)
17,81 456 3,10 254 200 200 200 1,78 1,06

0,35 15,17
(13,53) (0,61) (0,31) (0,50) (0,03) (0,01) (0,05) (0,41) (0,24)
16,69 4,09 290 205 200 1,9 1,33 1,00 1,00

0,40 11,27
(13,28) (0,61) (0,33) (0,22) (0,01) (0,19) (0,47) (0,05) (0,01)
15,82 3,76 253 2,00 1,95 1,31 1,00 1,00 1,00

0,45 8,53
(12,22) (0,64) (0,50) (0,06) (0,22) (0,46) (0,06) (0,01) (0,01)
14,81 338 214 1,84 1,17 1,00 1,00 1,00 1,00

0,55 4,87
(11,17) (0,71) (0,36) (0,37) (0,37) (0,05) (0,01) (0,01) (0,01)
14,27 337 208 1,62 1,05 1,00 1,00 1,00 1,00

0,60 3,62
(9,90) (0,79) (0,33) (0,49) (0,22) (0,01) (0,01) (0,01) (0,01)
13,09 357 203 1,35 1,01 1,00 1,00 1,00 1,00

0,70 1,72
(7,50) (0,97) (0,48) (0,48) (0,11) (0,01) (0,01) (0,01) (0,01)
13,08 4,01 213 1,38 1,02 1,00 1,00 1,00 1,00

0,80 0,45
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Tabela 9 — ARL e desvio padrdao para o MEWMA com STARMA incorreto.

5
A h
0 025 05 075 1 125 15 1,75 2
18,01 4,89 3,12 224 200 1,88 1,15 1,00 1,00
0,05 266,40
(11,13) (0,72) (0,36) (0,43) (0,02) (0,33) (0,35) (0,03) (0,01)
18,26 4,89 3,14 227 200 1,88 1,15 1,00 1,00
0,05 267,75
(10,98) (0,70) (0,36) (0,44) (0,01) (0,32) (0,36) (0,02) (0,01)
17,65 458 300 210 1,99 1,69 1,04 1,00 1,00
0,10 246,02
(11,90) (0,67) (0,30) (0,30) (0,08) (0,46) (0,19) (0,01) (0,01)
17,83 460 3,02 2,10 200 1,68 1,04 1,00 1,00
0,10 247,25
(12,07) (0,66) (0,30) (0,30) (0,05) (0,47) (0,20) (0,01) (0,01)
17,41 426 28 203 197 137 101 1,00 1,00
0,15 223,86
(13,00) (0,65) (0,38) (0,17) (0,18) (0,48) (0,07) (0,01) (0,01)
17,68 3,94 264 2,00 1,84 1,13 1,00 1,00 1,00
0,20 202,33
(14,68) (0,62) (0,48) (0,07) (0,37) (0,33) (0,03) (0,01) (0,01)
17,77 397 266 2,00 1,85 1,14 1,00 1,00 1,00
0,20 203,34
(15,03) (0,64) (0,48) (0,07) (0,36) (0,35) (0,01) (0,01) (0,01)
17,69 3,99 267 201 186 1,14 1,00 1,00 1,00
0,20 204,35
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Figura 49 — Mapa Numerado
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APENDICE B — STARMA

Estacionariedade do STARMA

Uma condicdo fundamental € que o processo seja estacionario, ou seja, a estru-
tura de covariancia de Z(t) ndo se altera com o tempo. Segundo Pfeifer e Deutsch
(1980), ha estacionariedade se, e somente se, as raizes da equacgao resolvida
em y estiverem dentro do circulo unitario, ou seja, |y| < 1. Esse resultado serve para
determinar os valores para os quais ¢y ; torna o processo estacionario e com solugéo
Unica. E, se ndo houver estacionariedade é necessario diferencia-la com lags simples

ou sazonais a fim de torna-la.

k=1 j=0

E, o modelo STARMA serd inversivel se, e somente se, as raizes da equagéo (0.2)

resolvidas em y estiverem dentro do circulo unitario, ou seja, |y| < 1.

q Ug
det [I -y > ek,jwjy-’f] =0 (0.2)

k=1 j=1

Autocorrelacdo do STARMA

Pteifer e Deutsch|(1980) apresenta a expressao (0.3) para obter a covariancia entre

os lags espaciais r e s no lag temporal k.
k o /
b= B{[W, 2] [W.Zui)} (0.3)

O célculo ainda pode ser expresso de forma simplificada. Seja I'(k) = E[Z,Z,.,],

entdo a covariancia assume:

VE = tr {w;wsr(k)} (0.4)
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A estimativa amostral para 4/, é obtida trocando-se I'(k) por T'(k).

TZ’“ (Z — z zt+k -7 0.5)

t=1

Sendo Z um vetor de tamanho N x 1 e cada elemento é igual & média sobre todas

as localidades e tempo. Com isso, autocorrelagao fica expressa como:

k
~
k s
pr,s - \/’}/07’}/05 (06)
E a variancia da autocorrelacao é:
NI 1
Var(phy) ~ NT—F) (0.7)

Segundo |Pfeifer e Deutsch| (1980), a autocorrelagdo parcial é obtida do modelo

STAR.

Uk

M@

O Wil + & (0.8)
k=1 j=0

Ele inicia multiplicando toda a equagéao por [W,Z,_,]’, com u sendo um lag

temporal e ~ uma ordem espacial:

p Vg
Zo Wi Zo =YY k2 WIW,Zy o+ Zy W (0.9)

k=1 j=0

As autocovariancias sdo derivadas da expressdo ao calcular a esperanga.

E(zWiz) =YY oun (Z WWz ) < £ (2 Wie)  (0.10)

k=1 j=0

Recuperando a expresséao (0.3) e fazendo as equivaléncias em (0.10) temos:
B (2, W, Z4) = v (0.11)
E (2 WiWZi ) = 55" 0.12)

E (z;_uwgst> =0 (0.13)
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Agora, a equacao (0.10) pode ser reescrita como:
P Uk
Yo =D D Orivhs’ (0.14)
k=1 j=0

As equagdes de (0.14) compdem o sistema de Yule-Walker, utilizado para estimar

0s parametros ¢y, ; que formam a autocorrela¢do parcial.
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APENDICE C - Cédigos R

A seguir serao apresentados os cédigos em R que foram usados neste trabalho.

1 library (reshape?2)

2library(starma) #utilizada apenas para obter a STACF e STPACF
3library(car) #faz o QQ-Plot Normal

4 library (ggplot?2)

5 library (gridExtra)

6 library (RColorBrewer) f#paleta de cores
7library (scales)

8 library (rgdal)

9library (dplyr)

10 library (plyr)

11 library (zoo) #Formato de data Ano/Mes

Cédigo C.1 — "Bibliotecas Utilizadas"

1 #Poligonos

2dat = read.table("clipboard", dec = ",", header=T, sep="\t")

3

4 #Dados dos crimes

5dat.rou.frota.atual = read.table("clipboard",

6 dec = ",", header=T, sep="\t")
.

gdatapoly.atual <- merge (dat,

9 dat.rou.frota.atuall[,c("id",

10 "anomes", "taxa.roubo", "ano")],

11 by=c ("id"), sort=F)
i2datapoly.atual = arrange (datapoly.atual, anomes, id, ordem)

13 head (datapoly.atual)

14

15 1ista.anomes = sort (unique (datapoly.atual$ano)) [-1]
16 for (i in lista.anomes) {

17 tmp <- subset (datapoly.atual, ano == 1i)

18

19 m = ggplot (tmp, aes(x=lng, y=lat)) +

20 geom_polygon (aes (fill=taxa.roubo, group=id),

21 size=0.0001, colour=NA)+

22 scale_fill_gradientn(colours=rev (brewer.pal (11,

23 "Spectral")),
24 limits=c (0, 30),

25 na.value = rev (brewer.pal (11,

26 "Spectral")) [11],
27 name="Taxa de\nRoubo")+

28 facet_wrap (~anomes, ncol=6)+

29 ggtitle (pastel ("Taxa de Roubo de Veiculos em ", i,

30 " (por milhao)"))+

31 theme_bw () +



32 theme (plot.title = element_text (vjust = 1.5),
33 panel.grid.major = element_blank (),
34 panel.grid.minor = element_blank(),
35 axis.title.x = element_blank (),
36 axis.ticks.x = element_blank (),
37 axis.text.x = element_blank (),
38 axis.title.y = element_blank (),
39 axis.ticks.y = element_blank (),
40 axis.text.y = element_blank())
41 ggsave (pastel ("MapasRouboTaxa_ ", i, ".pdf"),
42 m, width=12, height=6)
43 }
Cédigo C.2 — "Mapa do Roubo"
ttmp.id.t = as.matrix ((dcast (dat.rou.frotal, c("id",
2 "anomes",
3 "taxa.roubo") ],
4 id ~ anomes,
5 value.var="taxa.roubo") [,-1]))
6 #Retira amostra para validacédo posterior
7tmp.id.t = tmp.id.t[,1: (ncol (tmp.id.t)-12-7)]
8
9medias.sqgrt <- sapply(1:93, function (x) {
10 mean (sqgrt (tmp.id.t[x,]))
11})
12var.sqrt <- sapply(1:93, function (x) {
13 var (sgrt (tmp.id.t[x,]))
14 1)
15
16 dim(as.matrix (tmp.id.t))
17 z.sqrt.pad <- matrix (0, 93, 144)
18 for (i in 1:93) {
19  z.sqgrt.pad[i, ] <- (sgrt(as.numeric(as.matrix(
20 tmp.id.t) [1i,])) - medias.sqgrt[i])/
21 sqrt (var.sqrt[i])
22 }
23
24 1lista.cenarios <- t (combn(x=c(0.05, 0.1, 0.2, 0.3, 0.4, 0.5,
25 i, 2, 3, 4, 5, 6, 7, 8, 9, 10),
26 m=4))

27nrow (lista.cenarios)
28
29 1.moran.median <— vector ("list"

)
30 1.moran.g05 <— vector("list")
31 i.moran.g95 <— vector("list")
32 1.moran.sd <— vector("list")
331.moran.lista <- vector("list")
34

351.moran.lista[[1l]] <- rep(0, ncol (tmp.id.t))
361.moran.lista[[2]] <- rep(0, ncol (tmp.id.t))
371i.moran.lista[[3]] <- rep(0, ncol (tmp.id.t))
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381.moran.lista[[4]] <- rep(0, ncol (tmp.id.t))

39
40
41
42
43
44
45
46
47
48
49
50
51
52
53
54
55
56
57
58
59
60
61
62
63
64
65
66
67
68
69
70
71
72
73
74
75
76
77
78
79
80
81
82
83
84
85
86
87
88

for(k in lista.cenarios.ativos) {

Wl <- ifelse(mat.dist <= lista.cenarios[k,1], 1, 0)
diag(Wl) <= 0

Wlstd = Wl / rowSums (W1l)

Wlstd[!is.finite (Wlstd)] <—- 0

mat.dist.bin <- ifelse(mat.dist > 1lista.cenariosl[k,1] &
mat.dist <= lista.cenarioslk,2],
1, 0)

diag(mat.dist.bin) <- 0

W2std = mat.dist.bin / rowSums (mat.dist.bin)

W2std[!is.finite(W2std)] <= O

mat.dist.bin <- ifelse(mat.dist > 1lista.cenarios[k,2] &
mat.dist <= lista.cenariosl[k, 3],
1, 0)

diag(mat.dist.bin) <= 0

W3std = mat.dist.bin / rowSums (mat.dist.bin)

W3std[!is.finite (W3std)] <- 0

mat.dist.bin <- ifelse(mat.dist > 1lista.cenariosl[k,3] &
mat.dist <= lista.cenarioslk,4],
1, 0)

diag(mat.dist.bin) <- 0

Widstd = mat.dist.bin / rowSums (mat.dist.bin)

Wastd[!is.finite (Wi4std)] <- 0

Wstd <— list (Wlstd, W2std, W3std, W4std)

for (j in l:ncol (tmp.id.t)) {
y.moran <-— c{()
ordem.lag <- j
zZ.bar.moran <- mean(z.dr[,ordem.laqg])
x.moran <— z.dr[,ordem.lag] - z.bar.moran

for(g in 1:4) {

for(i in 1:93){
indices.destino = which((Wstd[[g]]l[i,] > 0) == T)
y.moran[i] <- mean(z.dr[indices.destino,ordem.lag]) -

z.bar.moran
}
i.moran.listal[[gl]l][]J] <- as.numeric
Im(y.moran~0+x.moran) Scoefficients|[’/x.moran’])

}

i.moran.median[[k]] <- sapply(l:4,
function (x) {
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89

90

91

92 i.moran.qg05([ [k]]
93

94

95

96

97 i.moran.g95[ [k]]
98

99

100

101

102 i.moran.sd[[k]]
103

104

105

106 cat (pastel ("Cena
107 }

108

109 sim.cenarios.moran
110 rbind (

111 cbind (rep (1, lengt

quantile (i.moran.listal[[x]],
probs=0.50,
na.rm=T) })
<- sapply(l:4,
function (x) {
quantile (i.moran.listal[x]],
probs=0.05,
na.rm=T) })
<- sapply(l:4,
function (x) {
quantile (i.moran.listal[[x]],
probs=0.95,
na.rm=T) })
<- sapply(l:4,
function (x) {
sd(i.moran.listal[[x]],
na.rm=T) })
rio: "’ k, "\1’1"))

<_

h(lista.cenarios.ativos)), seq(l, length

lista.cenarios.ativos)),

112 (sapply (lista

.cenarios.ativos, function (x) {

113 i.moran.median[ [x]][1]

114 1))y

115

116 cbind (rep (2, length(lista.cenarios.ativos)), seqg(l, length(
lista.cenarios.ativos)),

117 (sapply (list
118 i.moran.me

119 1))y,
120

a.cenarios.ativos, function (x) {
dian[[x]][2]

121 cbind (rep (3, length(lista.cenarios.ativos)), seqg(l, length/(
lista.cenarios.ativos)),

122 (sapply (list
123 i.moran.me
124 1))y

125

126 cbind (rep (4, lengt

a.cenarios.ativos, function (x) {
dian[[x]][3]

h(lista.cenarios.ativos)), seq(l, length(

lista.cenarios.ativos)),

127 (sapply (list
128 i.moran.me
129 1))

130 )

131

132 sim.cenarios.moran
133 names (sim.cenarios
134 names (sim.cenarios
135 names (sim.cenarios

a.cenarios.ativos, function (x) {
dian[[x]] [4]

<- as.data.frame(sim.cenarios.moran)

.moran) [1] <— "Ordem"
.moran) [2] <- "Seqg"
.moran) [3] <— "Moran"
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136
137 compara.cenarios =
138  data.frame (

139 Seg=subset (sim.cenarios.moran, Ordem==1) $Seq,

140 Ordeml=abs (subset (sim.cenarios.moran, Ordem==1)S$Moran),
141 Ordem2=abs (subset (sim.cenarios.moran, Ordem==2) $Moran),
142 Ordem3=abs (subset (sim.cenarios.moran, Ordem==3) $Moran),
143 Ordem4=abs (subset (sim.cenarios.moran, Ordem==4) $Moran))
144

145 compara.cenarios$soma?2 = apply (compara.cenarios([2:3], 1, sum)
146 compara.cenarios$soma3 = apply (compara.cenarios[2:4], 1, sum)
147 compara.cenarios$soma4 = apply (compara.cenarios[2:5], 1, sum)

148

149 head (lista.cenarios.ativos)

150 ano.mes.lab <- sort(

151 unique (dat.rou.frotal, "anomes"])
152 ) [1: (ncol (tmp.id.t))]

153

154 gplot (x=sim.cenarios.moran$Seq,

155 y=sim.cenarios.moran$Moran,

156 colour=factor (sim.cenarios.moran$Ordem)) +
157 geom_line () +

158 theme_bw () +

159  theme (plot.title = element_blank(),

160 axis.title.x = element_text (vjust = 0.2),
161 axis.title.y = element_text (vjust 1.2))+
162 xlab ("Data")+ylab ("Estatistica I de Moran")

163

164 Wl <—- ifelse(mat.dist <= 0.5, 1, 0)

165 diag (Wl) <-= 0

166 Wlstd = W1l / rowSums (W1)

167 Wlstd[!is.finite (Wlstd)] <= 0

168

169 W2 <— ifelse(mat.dist <= 3 & mat.dist > 0.5, 1, 0)
170 diag (W2) <—= 0

171 W2std = W2 / rowSums (W2)

172W2std[!is.finite (W2std)] <-= 0

173

174W3 <—- ifelse(mat.dist <= 6 & mat.dist > 3, 1, 0)
175 diag (W3) <= 0

176 W3std = W3 / rowSums (W3)

177W3std[!is.finite (W3std)] <= 0

178 Wstd <— list (Wlstd, W2std, W3std)

179

180 pdf ("VizinhancaModelo.pdf", width=11, height=5)

181 par (mar=c(0,0,3,0), mfrow=c(1l,3))

182 item=c (" (a) Ordem 1", " (b) Ordem 2", " (c) Ordem 3")
183

184 for (j in 1l:length (Wstd)) {

185  plot (SP2, border="gray60", 1lwd=0.3, main=item[]])
186 Wviz <— Wstd[[J]]
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187 for(i in 1:93){

pch=16)

188 indices.destino = which((Wviz[i,] > 0) == T)
189 indice.origem = rep (i, length(indices.destino))
190 for(j in indices.destino) {

191 lines (rbind(coords[i, 1,

192 coords ([, 1),

193 col=alpha ("blue",0.2), 1lwd=0.3)

194 }

195 points (coords[indices.destino, ], cex=0.8,
196

197 }

198 }

199 dev.off ()

Cédigo C.3 — "Selecao da Melhor Matriz W"

1 #0 residuo até o lag 12 vale 0 por causa

autoregressivos

dos termos

2vlr.est.dr <- (as.matrix(z.dr)) - (t(fit.residuals))

3dim(vlr.est.dr)
4

5 #obtém a série antes da padronizacéo
6vlir.est.dr.despad <- matrix (0,

nrow=dim(vlr.est.dr) [1],
ncol=dim(vlr.est.dr) [2])
9for (i1 in l:nrow(vlr.est.dr)) {

7
8

10 vlr.est.dr.despadl[i, ]
11

12

13 }

14

15 #Recalcula a funcdo DR para obter o

= vlr.est.dr[i, ]~

sgrt (variancia.z.dr[i]) +

medias.z.dr[i]

16 tmp <- seqg(0, 100, 0.001)

17vlr.est.dr.despad[1l, ]
18

19vlr.est.orig <- matrix (0,

20 nrow=dim(vlr.est.dr) [1]
21 ncol=dim(vlr.est.dr) [2]
22

23 for (i in l:nrow(vlr.est.dr.despad)) {

24  tmp.y <- transf.DR.param(tmp, vlr.medial[i],

25

valor original de x

)

vlir.est.phifi])

26 tmp.z <- sapply(l:length(vlr.est.dr.despadl[i,]),

27 function (x) {

28 tmp [which.min (abs (vlr.est.dr.despad[1, x]

29 })
30

31 vlr.est.orig[i,] <- tmp.z

32 }
33

34 indiv.df <- data.frame (id=numeric(),

35

data=numeric (),

- tmp.y))]
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88

36 Taxa=numeric (),
37 Tipo=character (),
38 Bairro=character())

39 for (j in 1:93){
40 indiv.df <- rbind(indiv.df, data.frame (

41 id=7,

42 data = c(eixo0.x[13:144], eixo.x[13:144]),

43 Taxa=c (as.numeric (tmp.id.t.atual[j,13:144]),

44 as.numeric(vlr.est.orig[j, 13:1441]1)),

45 Tipo=c (rep ("Observado", 144-13+1),

46 rep ("Ajustado", 144-13+1)),

47 Bairro=as.character (pastel (dat.zon$regiao[j], "-",
48 dat.id$Bairro[]j]))

49 ) )

50 }

51

52

53dat.zon.bairro <- dat.zon

54 dat.zon.bairro$SBairro <— as.character (

55 pastel (dat.zon$regiao,

56 "-"  dat.id$Bairro))
57

58 nova.ordem <- arrange (dat.zon.bairro, regiao, id)$Bairro
59

60 indiv.df$SBairro <- factor (indiv.df$Bairro, levels=nova.ordem)
61

62 table (dat.zonSregiao)

63 fselecao.ids = subset (dat.zon, regiao=="Centro-Sul")s$id
64

65 zonas.ordenadas = sort.int (as.numeric (dat.zon$regiao),
66 index.return=T) $ix

67 lista.qggplot=c(seqg(l, 94, 7x3), 94)

68

69 selecao.ids = zonas.ordenadas|[lista.qgplot[5]:

70 (lista.ggplot [5+1]-1)]
71 tmp=subset (indiv.df, id %in% selecao.ids)

72table (tmpS$SBairro)

73

74 for (i in 1:(length(lista.qggplot)-1)) {

75 selecao.ids = zonas.ordenadas|[lista.qggplot[i]:

76 (lista.ggplot [i+1]-1)]
77 ggplot (data=subset (indiv.df, id %$in% selecao.ids),

78 aes (x=data, y=Taxa, colour=factor (Tipo))) +

79 geom_line (aes (linetype=factor (Tipo))) +

80 geom_point () +

81 theme_bw () +

82 facet_wrap (~Bairro, ncol=3, scales="free_y")+
83 theme (plot.title = element_blank(),

84 axis.title.x = element_text (vjust = 0.2),
85 axis.title.y = element_text (vjust 1.2),
86 legend.title=element_blank())+



89

87 xlab ("Data") +
88 ylab ("Taxa de Roubo de Veiculo")+

89 scale_colour_manual (values=c ("dodgerblue", "gray50"))+
90 scale_linetype_manual (values=c ("dashed", "solid"))+

91 scale_x_date (labels = date_format ("%Y"),

92 breaks = date_breaks ("3 years"),

93 limits=c(as.Date("2003-01-01"),

94 as.Date ("2013-12-01")))

95 #Ajuste para encaixar grafico no tamanho correto da pagina
96 if (length(selecao.ids) == 21) {

97 ggsave (filename=pastel ("EstimadoSTARMA_", i, ".pdf"),
98 width=9, height=11)

99 } else {

100 ggsave (filename=pastel ("EstimadoSTARMA_", i, ".pdf"),
101 width=9, height=11%3/7%x1.1)

102 }

103 }

104
105 #Grdfico do erro entre observado e estimado

106 ggplot (data=agg.err, aes(x=data, y=erro, colour=erro)) +
107 geom_line () + geom_point () +

108 xlab("Data") +

109  ylab("Erro [ (Observado/Ajustado-1) x 100]") +

110 scale_colour_gradientn (colours=c (rev (

111 brewer.pal (9, "Y1OrRd") [-c(1,2)1),

112 brewer.pal (9, "Y1OrRd") [-c(1,2)1),

113 name="Erro") +

114 scale_y_continuous (breaks=seq(-30, 30, 10),

115 limits=c (=30, 30))+

116 theme_bw ()
117 ggsave ("SerieAgregadaAjustadakErroTemporal .pdf",
118 width=7, height=4)

Cédigo C.4 — "GGplot"

1 #Funcédo que calcula o residuo de cada ponto da série
2 fun.res=function (DELTA, PARAM LIST, V) {
3

4 #Exemplo de como chamar a funcéao

5 #0s parédmetros serdo devolvidos na ordem AR, MA, STAR e STMA
6 #PARAM LIST = list(

7 # PARAM AR=c (1,12),

8 # PARAM MA=c (0),

9 # PARAM STAR_1=c(1,2,12),

10 # PARAM_STMA_1l=c (1)

11 #)

12

13 count_AR = sum (PARAM LISTSPARAM AR>0)

14 count_MA = count_AR + sum (PARAM_LISTSPARAM MA>0)

15 count_STAR = count_MA + sum (PARAM LISTSPARAM STAR>0)
16 count_STMA count_ STAR + sum(PARAM LISTSPARAM STMA>0)
17



18
19
20
21
22
23
24
25
26
27
28
29
30
31
32
33
34
35
36
37
38
39
40
41
42
43
44
45
46
47
48
49
50
51
52
53
54
55
56
57
58
59
60
61
62
63
64
65
66
67
68

index AR =i1f (PARAM LISTSPARAM AR[1] 1=0) {
c(l, count_AR) }
index MA =if (PARAM LIST$SPARAM MA[1] '=0) {

c (count_AR+1, count_MA) }
index_STAR=1f (PARAM LISTS$SPARAM STAR[1]!=0) {

c (count_MA+1, count_STAR) }
index_STMA=if (PARAM_LISTSPARAM STMA[1l]!=0) {

c (count_STAR+1, count_STMA) }

#inicializa valores dos parametros
if (PARAM_LISTSPARAM AR[1]!=0) {
eval (parse (text=pasteO ("AR_",PARAM_LISTSPARAM AR,
"=DELTAI[",
seq(from=index_AR[1],
to=index_AR[2]),"1™)))

if (PARAM LISTSPARAM MA[1]!=0) {
eval (parse (text=pastelO ("MA_",PARAM_LISTSPARAM MA,
"=DELTA[",
seq(from=index_MA[1],
to=index_MA[2]),"1™)))

if (PARAM_LISTSPARAM STAR[1]!'=0) {
eval (parse (text=pastelO ("STAR_",PARAM LISTSPARAM_ STAR,
DBImLAA [ W,
seqg (from=index_STARI[1],
to=index_STARI[2]),"1")))

if (PARAM_LISTSPARAM STMA[1l]!=0) {
eval (parse (text=pasteO ("STMA_",PARAM LISTSPARAM STMA,
"=DELTA[",
seq(from=index_STMA[1l],
to=index_STMA[2]),"1™)))

eps=matrix (0, nrow=nrow (y),ncol=ncol (y))

for(i in 13:ncol(y)) {
vhat = pasteO(
if (PARAM_LIST$PARAM _AR[1]!=0)
pastel (pastel ("+AR_",PARAM_LISTSPARAM_AR,
pastel ("xy[,i-",PARAM_LISTSPARAM AR,"]")),
collapse=""),

if (PARAM_LISTS$SPARAM MA[1l]!=0)

pastel (pastelO ("-MA_",PARAM_LISTSPARAM_MA,
paste0 ("xeps[,i-",PARAM_LISTSPARAM MA,"]1")),
collapse=""),

90



91

69 if (PARAM_LISTSPARAM_STAR[1]!=0)

70 pastel (pastel ("+STAR_", PARAM LIST$SPARAM_STAR,

71 pasteQ ("«WW[[2]]%*%

72 y[,i-",PARAM_LISTSPARAM_STAR,"1")),
73 collapse=""),

74

75 if (PARAM_LISTSPARAM STMA[1]!=0)

76 pastel (pastelO ("-STMA_",PARAM_LISTS$SPARAM_ STMA,

77 pastel ("«xWW[[2]]%*%

78 eps[,i-",PARAM LISTS$PARAM STMA,"1")),
79 collapse="")

80 )

81 eps[,i] = vyl[,1i] - (eval (parse(text=yhat)))

82 }

83 return (eps)

84 }

85

86 #fFuncdo para obter o residuo quadratico total do modelo
87 fun.est=function (DELTA, PARAM LIST,y) {

88 return (sum(fun.res (DELTA, PARAM_LIST,y)"2))

89 }

90

91 #O0timiza o modelo completo

92 system.time (

93 fitl <-optim(rep(0,5),

94 fun.est,

95 method="BFGS",

96 y=as.matrix (z.dr),

97 PARAM LIST=list (PARAM _AR=c(1,12),

98 PARAM MA=c (1),

99 PARAM STAR 1=c(1,2),
100 PARAM STMA 1=c(0))))

101
102 #Retira cada um dos parémetros do modelo completo para obter
103 #o p-value

104 system.time (

105 fitl_less_MA_1 <-optim(rep(0,4),

106 fun.est,

107 method="BFGS",

108 y=as.matrix (z.dr),

109 PARAM LIST=1list (PARAM_AR=c(1,12),

110 PARAM MA=c (0),

111 PARAM STAR 1=c(1,2),
112 PARAM STMA_1=c(0))))

113
114 system.time (
115 fit_less_STAR 2 <-optim(rep(0,4),

116 fun.est,
117 method="BFGS",
118 y=as.matrix (z.dr),

119 PARAM_LIST=1list (PARAM_AR=c(1,12),
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120 PARAM MA=c (1),
121 PARAM STAR 1=c (1),
122 PARAM_ STMA_1=c(0))))

123
124 system.time (
125 fit_less_STAR 1 <-optim(rep(0,4),

126 fun.est,

127 method="BFGS",

128 y=as.matrix (z.dr),

129 PARAM LIST=list (PARAM _AR=c(1,12),

130 PARAM MA=c (1),

131 PARAM STAR 1=c(2),
132 PARAM_STMA_1=c(0))))

133
134 system.time (
135 fit_less_AR_12 <-optim(rep(0,4),

136 fun.est,

137 method="BFGS",

138 y=as.matrix (z.dr),

139 PARAM LIST=1list (PARAM AR=c (1),

140 PARAM MA=c (1),

141 PARAM STAR 1=c(1,2),
142 PARAM_STMA_1l=c(0))))

143
144 system.time (
145 fit_less_AR_1 <-optim(rep(0,4),

146 fun.est,

147 method="BFGS",

148 y=as.matrix (z.dr),

149 PARAM LIST=1list (PARAM AR=c (12),

150 PARAM MA=c (1),

151 PARAM STAR 1=c(1,2),
152 PARAM STMA 1=c(0))))

153

154 fp-value do MA (1)

155 x=(163%x93-5) % (fitl less_MA 1Svalue-fitlSvalue)/fitl less MA 1S
value; x

156 pf (x, dfl=1, df2=163%93-5, lower.tail=F)

157

158 #p—-value do AR (1)

159 x=(163%93-5)x (fit_less_AR 1Svalue-fitlSvalue)/fit_less_AR_ 1S
value; x

160 pf (x, dfl=1,df2=163x93-5, lower.tail=F)

161

162 fp—-value do AR(12)

163 x=(163%93-5) % (fit_less AR 12Svalue-fitlSvalue)/fit_ less_AR 125
value; x

164 pf (x, dfl=1, df2=163%93-5, lower.tail=F)

165

166 #p—value do AR Espacial (1)

167 x=(163%x93-5) x (fit_less STAR 1Svalue—-fitlS$value)/fit less STAR 1



93

Svalue; x
168 pf (x, dfl=1, df2=163%x93-5, lower.tail=F)
169
170 #p-value do AR Espacial (2)
171 x=(163%93-5) x (fit_less_ STAR 2S%value—-fitlS$value)/fit_less STAR_ 2
Svalue; x
172 pf (x, dfl=1, df2=163%93-5, lower.tail=F)
173
174
175 #Caculo da varidancia
176 fit.residuals <- fun.res (fitlSpar,

177 PARAM LIST=1list (PARAM_AR=c(1,12),

178 PARAM MA=c (1),

179 PARAM STAR 1=c(1,2),
180 PARAM STMA_1=c(0)),
181 y=as.matrix (z.dr))

182 sum(fit.residuals”2)

183

184 dim (fit.residuals)

185

186 fit .residuals <- t (fit.residuals)

187

188 tmp.stacf <- stacf (fit.residuals, WW, plot=F)

189 tmp.stpacf <- stpacf (fit.residuals, WW, plot=F)
190

191 xparcial.melt = melt (tmp.stpact)

192 xparcial.meltS$Varl=as.numeric (xparcial.meltS$Varl)
193 xparcial . .meltS$Var2=as.numeric (xparcial.melt$vVar2) -1

194 xparcial.melt = subset (xparcial.melt, Var2 <= 4)
195 texto.lag.espacial <- c("Ordem Espacial 0",
196 "Ordem Espacial 1",
197 "Ordem Espacial 2",
198 "Ordem Espacial 3")

199
200 xparcial.meltStexto <-texto.lag.espacial [xparcial.melt$Var2+1]
201

202 ggplot (data=xparcial.melt, aes(x=Varl, y=value))+

203 geom_bar (stat = "identity",
204 position = "identity", width=0.5)+
205 geom_hline (aes (xintercept = 0))+

206 facet_wrap(~texto) +

207 ylim(=1, 1)+

208  theme_bw () +

209 theme (plot.title = element_blank (),

210 axis.title.x = element_text (vjust = 0.2),

211 axis.title.y = element_text (vjust = 1.2))+
212 xlab("Lag Temporal")+ylab ("Autocorrelacdo Parcial")
213 ggsave ("STPACF_Res_STAR_1_1.pdf", width=10, height=6)
214

215 xacf.melt = melt (tmp.stact)

216 xacf.melt$SVarl=as.numeric (xacf.melt$Varl)



217 xacf.meltSVar2=as.numeric (xacf.meltSvVar2)-1

218 xacf.melt = subset (xacf.melt, Var2 < 4)

219 xacf.meltStexto <-texto.lag.espacial[xacf.meltSVar2+1]
220

221 ggplot (data=xacf.melt, aes(x=Varl, y=value))+

222 geom_bar (stat = "identity",
223 position = "identity", width=0.5)+
224 geom_hline (aes (xintercept = 0))+

225 facet_wrap (~texto) +

226 ylim(=1, 1)+

227  theme_bw () +

228 theme (plot.title = element_blank (),

229 axis.title.x = element_text (vjust = 0.2),

230 axis.title.y = element_text (vjust = 1.2))+
231 xlab ("Lag Temporal")+ylab ("Autocorrelacao")

232 ggsave ("STACF_Res_STAR_1_1.pdf", width=10, height=6)
233

234 zonas.ordenadas = sort.int (as.numeric(dat.zonS$Sregiao),
235 index.return=T) $ix

236 lista.ggplot=c (seqg(l, 93, 6%4), 94)

237 contador = 1

238 for (3 in 1:(length(lista.qggplot)-1)) {

239 pdf (pastel ("STARMA_Final_ ZDR", j,".pdf"),

240 width=8.27, height=11.69)

241 par (mfrow=c (6,4), mar=c(4,4,2,2), mgp=c(2.2,1,0))

242 for (i in lista.qggplot[jl:(lista.ggplot[j+11-1)) {
i]

243 ggPlot (fit.residuals[-(1:12), zonas.ordenadas[i]],

244 pch=16, lwd=1,

245 ylab="Residuos",

246 xlab="Distribuicdao Normal")

247 title (main=pastel (dat.id$Bairro[zonas.ordenadas([1]]),
248 cex.main=1)

249 contador = contador+l

250 }

251 dev.off ()

252 }

Cédigo C.5 — "Estimacao do STARMA"

1 #Recalcula o valor original da serie (taxa de roubo) a
2 #fpartir da serie transformada e modelada

3

4 #Exemplos da inverséo

5range (as.matrix (tmp.id.t.atual))
6dim(as.matrix (tmp.id.t.atual))

.

§x.seqg.ex <- c(c(0.1, 0.5, 1), seqgq(2, 40, 2))
9y.seqg.ex <- transf.DR.param(x.seq.ex,

10 vlir.media[51],

11 vlir.est.phi[51])
12plot (y.seg.ex, X.seq.ex)

13plot (x.seg.ex, y.seq.ex)
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14plot (as.numeric(tmp.id.t.atuall[l,]), type="1")
15
16 gplot (x.seg.ex, y.seg.ex) +

17 geom_point () + geom_line () +

18 ylab ("Varidvel Transformada") +

19 xlab ("Varidvel Original") +

20 theme_bw () +

21 geom_segment (aes(x = 0, y = 1.621576,

22 xend = 20-0.5, yend = 1.621576),

23 colour = "tomato2",

24 arrow=arrow (length = unit (0.03, "npc"))) +
25 geom_segment (aes(x = 20, y = 1.621576-0.1,

26 xend = 20, yend = -4.17),

27 colour = "tomato2",

28 arrow=arrow (length = unit (0.03, "npc")))

29 ggsave ("FuncaoInversaDR.pdf", width=7, height=4)

30

31vlir.est.dr <- (as.matrix(z.dr)) - (t(fit.residuals))
32

33 #obtém a série antes da padronizacéao
34vlr.est.dr.despad<-matrix (0,

35 nrow=dim(vlr.est.dr) [1],
36 ncol=dim(vlr.est.dr) [2])
37

38 for (i in l:nrow(vlr.est.dr)) {

39 vlr.est.dr.despad[i,] = vlr.est.dr[i,] =

40 sgrt (variancia.z.dr[i]) +
41 medias.z.dr[1i]

42 '}

43

44 #recalcula a funcdo DR para obter o valor original de x
45 tmp <- seqg(0, 100, 0.001)
46vlr.est.orig <- matrix (0,

47 nrow=dim(vlr.est.dr) [1],
48 ncol=dim(vlr.est.dr) [2])
49 for (1 in l:nrow(vlr.est.dr.despad)) {

50 tmp.y <- transf.DR.param(tmp, vlr.media[i], vlr.est.phi[i])
51

52 tmp.z <- sapply(l:length(vlr.est.dr.despad[i,]),

53 function (x) {

54 tmp [which.min (abs (vlr.est.dr.despad[i,x] - tmp.y))]
55 })

56 vlr.est.orig[i,] <- tmp.z

57 }

58
50 indiv.df <- data.frame (id=numeric(),

60 data=numeric (),

61 Taxa=numeric (),

62 Tipo=character (),
63 Bairro=character ())

64 for (j in 1:93) {
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65 indiv.df <- rbind(indiv.df, data.frame (

66 id=7j,

67 data = c(eixo0.x[13:144], eixo.x[13:1447),

68 Taxa = c(as.numeric(tmp.id.t.atual[j,13:1447]),

69 as.numeric(vlr.est.orig[j, 13:144])),

70 Tipo=c (rep ("Observado", 144-13+1),

71 rep ("Ajustado", 144-13+1)),

72 Bairro=as.character (pastel (dat.zonS$regiaol[j], "-",
73 dat.id$Bairro[j]l))

74 ))

75 }

76

77dat.zon.bairro <- dat.zon

78 dat.zon.bairro$SBairro <- as.character (pasteO (

79 dat.zon$regiao, "-", dat.id$Bairro))
go nova.ordem <- arrange (dat.zon.bairro, regiao, id)S$Bairro
81

82 indiv.dfS$Bairro <- factor (indiv.df$Bairro, levels=nova.ordem)
83

84 table (dat.zonSregiao)

85

86 zonas.ordenadas = sort.int (as.numeric (dat.zon$Sregiao),

87 index.return=T) $ix

g8 lista.qggplot=c(seqg(l, 94, 7x3), 94)

89

90 selecao.ids = zonas.ordenadas[lista.ggplot[5]:

91 (lista.ggplot [5+1]1-1)]

92 tmp=subset (indiv.df, id %$in% selecao.ids)

93table (tmpS$SBairro)

94

95 indiv.df$Tipo <- factor (indiv.dfS$Tipo,

96 levels=c ("Observado", "Ajustado"))
97 head (indiv.df)

98

99 for (i in 1: (length(lista.ggplot)-1)) {

100 selecao.ids = zonas.ordenadas[lista.ggplot[i]:

101 (lista.qggplot [i+1]-1)]
102 m<-ggplot (data=subset (indiv.df, id %$in% selecao.ids),
103 aes (x=data, y=Taxa, colour=factor (Tipo))) +
104 geom_line (aes(linetype=factor (Tipo)), size=0.5) +
105 theme_bw () +

106 facet_wrap (~Bairro, ncol=3, scales="free_y")+

107 theme (plot.title = element_blank (),

108 axis.title.x = element_text (vjust = 0.2),

109 axis.title.y = element_text (vjust = 1.2),

110 legend.title=element_blank (),

111 legend.key = element_blank())+

112 xlab ("Data") +

113 ylab ("Taxa de Roubo de Veiculo")+

114 scale_colour_manual (values=c ("gray50", "tomato2"))+

115 scale_linetype_manual (values=c("solid", "dashed"))+
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116 scale_x_date(labels = date_format ("%Y"),

117 breaks = date_breaks ("3 years"),

118 limits=c (as.Date("2003-01-01"),

119 as.Date ("2013-12-01")))

120 if (length (selecao.ids) == 21) {

121 ggsave (filename=pastel ("EstimadoSTARMA_", i,".pdf"),
122 width=9, height=11)

123 } else {

124 ggsave (filename=pastel ("EstimadoSTARMA_", i,".pdf"),
125 width=9, height=11+3/7%1.1)

126 }

127 }

128

129mean (as.matrix (tmp.id.t.atual) [1:144])

130 sd (as.matrix (tmp.id.t.atual) [1:144])

131

132mean (vlir.est.oriqg)

133

134 #Agrega as séries e faz o grafico

135 agg.obs <- apply(as.matrix(tmp.id.t.atual), 2, sum) [13:144]
136 mean (agg.obs)

137 sd (agg.obs)

138 agg.obs <- apply(as.matrix(tmp.id.t), 2, sum) [13:144]
139 mean (agg.obs)

140 sd (agg.obs)

141 agg.est <- apply(vlr.est.orig, 2, sum) [13:144]
142 mean (agg.est)

143 plot (agg.obs, type="1", ylab="Taxa de Roubo")
144 1ines (agg.est, col="dodgerblue")

145

146 plot (agg.obs, agg.est)

147 abline (0, 1)

148

149 agg.df <— data.frame (

150 data = c(eixo0.x[13:144], eixo.x[13:14471),

151 Taxa=c (as.numeric (agg.obs), as.numeric(agg.est)),

152 Tipo=c (rep ("Observado", length (agg.obs)),

153 rep ("Ajustado", length (agg.obs)))

154 )

155

156 ggplot (data=agg.df, aes(x=data, y=Taxa, colour=factor(Tipo))) +

geom_line (aes (linetype=factor (Tipo))) + geom_point ()+
157 theme_bw () +
158 theme (plot.title = element_blank (),

159 axis.title.x = element_text (vjust = 0.2),
160 axis.title.y = element_text (vjust = 1.2),
161 legend.title=element_blank (),

162 legend.key = element_blank())+

163 xlab ("Data") +
164 ylab("Taxa de Roubo de Veiculo")+
165 scale_colour_manual (values=c ("tomato2", "dodgerblue"))+



98

166 scale_linetype_manual (values=c ("dashed", "solid"))
167

168 ggsave ("SerieAgregadaAjustada.pdf", width=9, height=3)
169

170

171 #Calcula o erro de projecdo e faz histograma

172 agg.err <- data.frame (data=eixo.x[13:144],

173 erro=as.numeric((agg.obs/agg.est-1)*100))
174

175 ggplot (agg.err, aes(erro)) +

176 ~ geom_histogram(aes (y=100* (..count..)/sum(..count..)),

177 binwidth=5) +

178 scale_x_continuous (breaks=seq(-25, 30, 5), limit=c(-25,30))+
179 scale_y_continuous (breaks=seqg (0, 30, 5), limit=c(0,30))+

180 xlab ("Erro [ (Observado/Ajustado-1) x 100]")+

181 ylab ("Percentual (%)")+

182 theme_bw ()

183 ggsave (SerieAgregadaAjustadaHistErro.pdf, width=7, height=4)
184

185 quantile (agg.err$erro, probs=seq(0, 1, 0.1))

186 quantile (agg.err$Serro, probs=c(0.025, 0.05, 0.95, 0.975))

187 quantile (agg.err$Serro, probs=c(0.25, 0.75))

Cédigo C.6 — "Recupera Valores Originais ap6s Transformacao Deviance Residual”

1 fitl=c ()

2fitlSvalue = 6228.062

3fitlSpar = ¢ (0.80409012, 0.04687098, 0.51406362,

4 0.22849816, —-0.10123630)

5

6 HHHHHHHHHHHAH SRS H RS HHE

7 ### CUSUM DIRECIONAL - ARLO

g sigmafit <- matrix (0, 93, 93)

9zsim <- matrix (0, nrow=93, ncol=144)

10sigma2 = (1/(144%93))*fitlsSvalue

11diag(sigmafit) <- sigmaZ2

12sigmafit.inv <- sigmafit

13diag(sigmafit.inv) <- 1/diag(sigmafit)

14

t5hseq = ¢ (0.1, 0.25, 0.5, 0.75, 1, 1.5, 2, 3, 4, 5, 7.5, 10,
16 15, 20, 25, 30, 40, 50, 60, 70, 80, 90, 100)
17 hseqg.n <- length (hseq)

is8k.mv.seq <- seqg(0.1, 1, 0.05)

19 1list.sim.cenarios.arl <- list()

20

2t for (i in l:length(k.mv.seq)) {

22 list.sim.cenarios.arl[[1]] <— list(
23 k.mv=k.mv.seq[i],

24 k=NA,

25 h=hseq,

26 arl=rep (NA, hseg.n),

27 arl.sd=rep (NA, hseqg.n),



28
29
30
31
32
33
34
35
36
37
38
39
40
41
42
43
44
45
46
47
48
49
50
51
52
53
54
55
56
57
58
59
60
61
62
63
64
65
66
67
68
69
70
71
72
73
74
75
76
77
78

arl.p05=rep (NA, hseqg.n),
arl.p50=rep (NA, hseqg.n),
arl.p95=rep (NA, hseq.n)

n

arl.miss=rep (NA, hseqg.n))

set.seed (20106)

inicio <= Sys.time ()

replicas=5000

for (i in seqg(l,length(list.sim.cenarios.arl))) {

k.mv = list.sim.cenarios.arl[[i]]%k.mv

o\
>*
o\

k = sgrt(t(as.matrix(rep(k.mv, 93)))
sigmafit.inv %x%
as.matrix (rep(k.mv, 93)))

list.sim.cenarios.arl[[i]]$k <- k

for (j in seqg(l,length(list.sim.cenarios.arl[[i]]$h))) {

h=list.sim.cenarios.arl[[i]]Sh[]]
arl.sim <- rep(NA, replicas)
for(r in seqg(l,replicas)) {

#Inicializa o modelo STARMA
eps <- matrix (mvrnorm(n=144,
mu=rep (0, 93),
Sigma=sigmafit),
ncol=144)
eps[,1:12] <= 0
zsim[,1:12] <= O

#Inicializa o CUSUM
lista.sim.cusum <- matrix (0, nrow=93, ncol=144)
Ct <—- 0

for(t in seqg(13,144)) {
#Simula Z(t)

zsim[,t] <- fitl$par[l] * zsim[,t-1] +
fitlSpar[2] * zsim[,t-12] +
fitlSpar[4] * WW[[2]] %*% zsim[,t
fitlSpar[5] * WW[[2]] %$*% zsim[,t
fitlSpar[3] * eps[,t-1]1 + eps],t]

dt <- sgrt(t(as.matrix((lista.sim.cusum[,t-1]
zsim[,t]))) %+*%
sigmafit.inv %*%
as.matrix((lista.sim.cusum[,t-1] +

99
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94
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96
97
98
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100
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110

111

112

113

114

115

116

117

118

119

120

121

122

123

124

125

126

127

128
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zsim[,t])))

cusum.tmp <- ((lista.sim.cusum[,t-1] + zsim[,t]) *
(1-k/dt)) = (dt > k)

lista.sim.cusum[,t] <- ifelse(cusum.tmp > O,
cusum.tmp, 0)

Ct <- sqgrt(t(lista.sim.cusuml[,t]) %x%
sigmafit.inv %*% lista.sim.cusuml[,t])
if (Ct > h) {
arl.sim[r] <- t-12
break

}

if (r == 1000) {
if (sum(is.na(arl.sim))>500) {
break
} else if (mean(arl.sim, na.rm=T) < 5 ||
mean (arl.sim, na.rm=T) > 40) {
break

list.sim.cenarios.arl[[i]]Sarl[]] <—
mean (arl.sim, na.rm=T)

list.sim.cenarios.arl[[i]]$arl.sd[]] <-
sd(arl.sim, na.rm=T)

list.sim.cenarios.arl[[1i]]Sarl.p05[j] <-
as.numeric (quantile(arl.sim, probs=0.05, na.rm=T))

list.sim.cenarios.arl[[i]]Sarl.p50[]j] <-
as.numeric (quantile(arl.sim, probs=0.50, na.rm=T))

list.sim.cenarios.arl[[i]]Sarl.p95[]j] <-
as.numeric (quantile(arl.sim, probs=0.95, na.rm=T))

list.sim.cenarios.arl[[i]]$Sarl.miss[]]<-
sum(is.na(arl.sim))

cat ((pasteO("Sim: (", 4i,",",3,™) ", " - Com ARLO: ",
round (list.sim.cenarios.arl[[i]]Sarl[]],2),

n —_ ", Sys.time(), "\n")))

if(sum(!is.na(list.sim.cenarios.arl[[i]]1Sarl([1:3]))>1){

if(max (list.sim.cenarios.arl[[i]]1Sarl[l:3], na.rm=T)>30) {

cat ( (pastel ("Interrupcdo da busca nesta lista - ",
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131
132
133
134
135
136
137
138
139
140
141
142
143
144
145
146
147
148
149
150
151
152
153
154
155
156
157
158
159
160
161
162
163
164
165
166
167
168
169
170
171
172
173
174
175
176
177
178
179
180

Sys.time (), "\n")))
break

}

if (!is.na(list.sim.cenarios.arl[[i]]Sarl[j])) {
if (list.sim.cenarios.arl[[i]l]lSarl[j] < 5) {
cat ((pastel ("Avanca para o préximo item da lista
Sys.time (), "\n")))
next

}
}

fim <- Sys.time ()
fim - inicio

######Inicia segunda fase com ajuste do Spline
list.sim.cenarios.arl.poly <-— list{()

retorna.indice <- function (x) {

a = list.sim.cenarios.arl[[x]]Sarl

a = al[l!is.na(a)]

b = sign(a - 20)

indice <- which.min(b[1l: (length(b)-1)] - b[2:1length(b)])

return (indice)

}

for (cen in l:length(list.sim.cenarios.arl)) {
ri <- retorna.indice (cen)
va=max (ri-2, 1)

vb=min (ri+2, length(list.sim.cenarios.arl[[cen]]Sh))

lim.spline <- list.sim.cenarios.arl[[cen]]Sh[ri: (ri+l)]

X = list.sim.cenarios.arl[[cen]]Sh[va:vb]
y = list.sim.cenarios.arl[[cen]]S$Sarl[va:vb]
x = x[!is.na(y)]

y = y[!is.na(y)]
if (length(x) > 3) {

fit.spline <- smooth.spline(x, V)
x1lin = seqg(range(x) [1l], range(x)[2], 0.001)

r=which.min (abs (predict (fit.spline, xlin) $y-20))

u = xlin[r]*seq(from=0.98, to = 1.02, by = 0.005)

101
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181 h.tmp = ufu > lim.splinef[l] & u < lim.spline[2]]
182 h.tmp.n = length (h.tmp)

183

184 list.sim.cenarios.arl.poly[[cen]] <- list(
185 k.mv=list.sim.cenarios.arl[[cen]]S$k.mv,
186 h= h.tmp,

187 arl=rep(NA, h.tmp.n),

188 arl.sd=rep(NA, h.tmp.n),

189 arl.p05=rep (NA, h.tmp.n),

190 arl.p50=rep (NA, h.tmp.n),

191 arl.p95=rep(NA, h.tmp.n),

192 arl.miss=rep(NA, h.tmp.n))

193 }

194 }

195
196 set .seed (2016)
197 inicio <- Sys.time ()
198 replicas=5000

199ml = length(list.sim.cenarios.arl.poly)

200 for (i in seqg(l,ml)) {

201

202 k.mv = list.sim.cenarios.arl.poly[[i]]Sk.mv
203

204 k = sqgrt(t(as.matrix(rep(k.mv, 93))) %x%
205 sigmafit.inv %*%

206 as.matrix (rep(k.mv, 93)))

207

208 list.sim.cenarios.arl.poly[[i]]$Sk <- k

209

210 m2 = length(list.sim.cenarios.arl.poly[[i]]Sh)
211 for (j in seqg(l,m2)) {

212

213 h=list.sim.cenarios.arl.poly[[i]]S$Sh[]]
214 arl.sim <- rep(NA, replicas)

215

216 for(r in seqg(l,replicas)) {

217

218 #Inicializa o modelo STARMA

219 eps <- matrix (mvrnorm(n=144,

220 mu=rep (0, 93),
221 Sigma=sigmafit),
222 ncol=144)

223 eps[,1:12] <= 0

224 zsim[,1:12]<- 0

225

226 #Inicializa o CUSUM

227 lista.sim.cusum <- matrix (0, nrow=93, ncol=144)
228 Ct <= 0

229

230 for(t in seqg(13,144)) {

231 #Simula Z(t) por Monte Carlo
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233
234
235
236
237
238
239
240
241
242
243
244
245
246
247
248
249
250
251
252
253
254
255
256
257
258
259
260
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264
265
266
267
268
269
270
271
272
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275
276
277
278
279
280
281
282

list.sim.cenarios.arl.poly[[i]]$Sarl.p95[]] <-

103

zsim[,t] <- fitlSpar[l] = zsim[,t-1] +
fitlSpar[2] * zsim[,t-12] +
fitlSpar[4] * WW[[2]] %*% zsim[,t-1] +
fitlSpar[5] * WW[[2]] %*% zsim[,t-2] -
fitlSpar[3] * eps[,t-1]1 + epsl],t]
dt <- sgrt(t(as.matrix((lista.sim.cusum[,t-1] +
zsim[,t]))) %*%
sigmafit.inv %*%
as.matrix((lista.sim.cusum[,t-1] +
zsim[,t])))
cusum.tmp <- ((lista.sim.cusum[,t-1] + zsim[,t]) *
(1-k/dt)) = (dt > k)
lista.sim.cusum[,t] <- ifelse(cusum.tmp > O,
cusum.tmp, 0)
Ct <- sqgrt(t(lista.sim.cusuml[,t]) %x%
sigmafit.inv %*%
lista.sim.cusuml[,t])
if (Ct > h) {
arl.sim[r] <- t-12
break
}
}
if (r == 2500) {
if (sum(is.na(arl.sim))>500) {
break
} else if (mean(arl.sim, na.rm=T) < 19 ||
mean (arl.sim, na.rm=T) > 21) {
break
}
}
list.sim.cenarios.arl.poly[[i]]Sarl[]] <—
mean (arl.sim, na.rm=T)
list.sim.cenarios.arl.poly[[i]]$Sarl.sd[]] <-
sd(arl.sim, na.rm=T)
list.sim.cenarios.arl.poly[[i]]Sarl.p05[]F] <-
as.numeric (quantile(arl.sim, probs=0.05, na.rm=T))
list.sim.cenarios.arl.poly[[i]]$Sarl.p50[j] <-
as.numeric (quantile(arl.sim, probs=0.50, na.rm=T))
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283 as.numeric (quantile(arl.sim, probs=0.95, na.rm=T))
284

285 list.sim.cenarios.arl.poly[[i]]$Sarl.miss[]]<-

286 sum(is.na(arl.sim))

287

288 cat ((pasteO("Sim: (", 4i,",",3,™ ", " - Com ARLO: ",

289 round (list.sim.cenarios.arl.poly[[i]]1Sarl[]]l,2),

290 " = ",Sys.time (), "\n")))

291

292 if(sum(!is.na(list.sim.cenarios.arl.poly[[i]]1Sarl[1l:3]))>1)
293

294 #dois pontos acima de 20, entdo interrompe

295 if(min(list.sim.cenarios.arl.poly[[i]]Sarl[(Jj-1):71,

296 na.rm=T) > 20) {

297 cat ((pastel ("Interrupgcao da busca nesta lista,

298 j& ultrapassou o ARLO = ", Sys.time (), "\n")))
299 break

300 }

301

302 #diferenca pequena, entdo acelera

303 if (abs(diff (list.sim.cenarios.arl.poly[[i]]1Sarl[(J-1):71,
304 na.rm=T) < 0.1)

305 & list.sim.cenarios.arl.poly[[i]l]Sarl[j] < 19.5) {
306 cat ((pastel ("Avanca para o préximo nivel = L

307 Sys.time (), "\n")))

308 next ()

309 }

310

311

312 (!'is.na(list.sim.cenarios.arl.poly[[i]]lSarl[j])) {

313 if (list.sim.cenarios.arl.poly[[i]l]l$Sarl[j] < 5) {

314 cat ((pastel ("Avanca para o préximo item da lista - ",
315 Sys.time (), "\n")))

316 next

317 }

318

319

320

321

322 }

323 fim <- Sys.time ()

324 fim — inicio

325

326 ########## Simula ARLL
327 #Compila os resultados em uma tabela
328 resultados.cusum.poly = rbind.fill (

329
330
331
332

lapply (l:length(list.sim.cenarios.arl.poly), function(x) {
data.frame (

k.mv = list.sim.cenarios.arl.polyl[[x]]Sk.mv,
h = list.sim.cenarios.arl.poly[[x]]Sh,
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333 arl = list.sim.cenarios.arl.poly[[x]]Sarl,

334 arl.sd = list.sim.cenarios.arl.poly[[x]]S$arl.sd,
335 arl.p05 = list.sim.cenarios.arl.poly[[x]]S$arl.p05,
336 arl.p50 = list.sim.cenarios.arl.poly[[x]]S$arl.p50,
337 arl.p95 = list.sim.cenarios.arl.poly[[x]]$Sarl.p95)
338 1))

339

340 resultados.cusum.poly.subset <- subset (resultados.cusum.poly,
341 abs (arl-20)<0.20)
342

343 list.sim.cenarios.arl.1l <- 1list ()

344

345 nshift <- length(seg(0.25,2,0.25))

346

347 for (i in l:nrow(resultados.cusum.poly.subset)) {

348 list.sim.cenarios.arl.l1[[1]] <— list(

349 k.mv=resultados.cusum.poly.subsetSk.mv[1],

350 h=resultados.cusum.poly.subsetS$Sh[i],

351 arlO=resultados.cusum.poly.subsetSarl[i],

352 shift=seqg(0.25,2,0.25),

353 arl=rep (NA, nshift),

354 arl.sd=rep (NA, nshift),

355 arl.p05=rep (NA, nshift),

356 arl.p50=rep (NA, nshift),

357 arl.p95=rep (NA, nshift),

358 arl.miss=rep (NA, nshift))

359 }

360

361 set.seed (2016)

362 inicio <- Sys.time ()

363 replicas=5000

s64ml=length(list.sim.cenarios.arl.l)

365 for (i in seqg(l,ml)) {

366

37 k.mv = list.sim.cenarios.arl.l[[i]]Sk.mv

368 k = sqgrt (t(as.matrix (rep(k.mv, 93))) %$x%

369 sigmafit.inv %*%

370 as.matrix (rep(k.mv, 93)))

371

372 list.sim.cenarios.arl.1[[1]]%k <- k

373

374 h=list.sim.cenarios.arl.1[[i]]1S%h

375 m2=length (list.sim.cenarios.arl.1[[i]]S$shift)

376

377 for (j in seqg(l,m2)) {

378

379 arl.sim <- rep(NA, replicas)

380

381 for(r in seqg(l,replicas)) {

382

383 #Inicializa STARMA
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eps <— matrix (mvrnorm(n=144,
mu=rep (0, 93),
Sigma=sigmafit),
ncol=144) +
list.sim.cenarios.arl.1[[1]]S$shift[]]~*
sgrt (sigmaZ2)

eps[,1:12] <= O
zsim[,1:12]<- 0

#Inicializa o MCUSUM
lista.sim.cusum <- matrix (0, nrow=93, ncol=144)
Ct <= 0

for(t in seq(13,144)) {
#Simula Z(t) por Monte Carlo

zsim[,t] <- fitl$par[l] * zsim[,t-1] +
fitlsSpar([2] 251m[,t—12] +
fitlsSpar[4] * WW[[2]] %$*% zsim[,t-1] +
fitlSpar[5] * WW[[2]] %$*% zsim[,t-2] -
fitlSpar[3] = eps[,t—l] + eps|[,t]

dt <- sqgrt(t(as.matrix((lista.sim.cusuml[,t-1] +
zsim[,t]))) %$*%
sigmafit.inv %x%
as.matrix((lista.sim.cusum(,t-1] +
zsim[,t])))

cusum.tmp <- ((lista.sim.cusum[,t-1] + zsim[,t]) *
(1-k/dt)) ~ (dt > k)

lista.sim.cusum[,t] <- ifelse(cusum.tmp > O,
cusum.tmp, O0)

Ct <- sgrt(t(lista.sim.cusum[,t]) %$*%
sigmafit.inv %*%
lista.sim.cusum([,t])

if (Ct > h) {
arl.sim[r] <- t-12
break

list.sim.cenarios.arl.1[[i]]Sarl[]] <-—

mean (arl.sim, na.rm=T)

list.sim.cenarios.arl.1[[i]]Sarl.sd[]j] <-

sd(arl.sim, na.rm=T)
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435

436 list.sim.cenarios.arl.1[[1]]S%arl.p05[]J] <-

437 as.numeric (quantile(arl.sim, probs=0.05, na.rm=T))
438

439 list.sim.cenarios.arl.1[[i]]Sarl.p50[j] <-

440 as.numeric (quantile(arl.sim, probs=0.50, na.rm=T))
441

442 list.sim.cenarios.arl.1[[1i]]1Sarl.p95[]J] <-

443 as.numeric (quantile(arl.sim, probs=0.95, na.rm=T))
444

445 list.sim.cenarios.arl.1[[i]]Sarl.miss[]]<—

446 sum(is.na(arl.sim))

447

448 cat ((pasteO ("MCUSUM ARL1 Sim: (", 4i,",",3,™",

449 " = ", Sys.time (), "\n")))

450 }

451 }

452 fim <- Sys.time ()

453 fim — inicio

454

455 #Compila os resultados em uma tabela

456 cusum.resultados.arll = rbind.fill(

457 lapply(l:length(list.sim.cenarios.arl.l),

458 function (x) {

459 data.frame (

460 k.mv = list.sim.cenarios.arl.1[[x]]%k.mv,

461 h = list.sim.cenarios.arl.1l[[x]]Sh,

462 shift = list.sim.cenarios.arl.l[[x]]S$shift,

463 arl0 = list.sim.cenarios.arl.1[[x]]S%SarloO,

464 arl = list.sim.cenarios.arl.l[[x]]Sarl,

465 arl.sd = list.sim.cenarios.arl.1l[[x]]Sarl.sd,

466 arl.p05 = list.sim.cenarios.arl.1[[x]]$arl.p05,

467 arl.p50 = list.sim.cenarios.arl.1[[x]]$arl.p50,

468 arl.p95 = list.sim.cenarios.arl.l1[[x]]$arl.p95)

469  }))

470

471 tmp=subset (cusum.resultados.arll)

472 ggplot (data=tmp, aes (x=h, y=arl, colour=factor(shift))) +
473 geom_line () + geom_point ()

474

475 #Lista os menores ARLs dentro de cada shift

476 resultados.ewma.arll.menores.por.shift = rbind.fill (

477 lapply (unique (cusum.resultados.arll[[1]]$shift),

478 function (x) {

479 tmp = subset (cusum.resultados.arll, shift==x & lambda==0.3)
480 return (tmp[which.min (tmp$arl),])

481 1))

482

483 ggplot (resultados.ewma.arll.menores.por.shift,

484 aes (y=arl, x=shift)) +

485  geom_point () +
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486 geom_errorbar (aes (ymin=arl-arl.sd, ymax=arl+arl.sd),
487 width=0.2)+

488 xlab ("Shift") + ylab (expression(ARL[1]))+

489  theme_bw ()

Cédigo C.7 — "Otimizacao dos parametros do MCUSUM"

1 sigmafit <- matrix (0,93, 93)

2zsim <- matrix (0, nrow=93, ncol=144)
3sigma2 = (1/(144%93))«fitlSvalue
4diag(sigmafit) <- sigmaZz
5sigmafit.inv <- sigmafit
6diag(sigmafit.inv) <- 1/diag(sigmafit)
.

s hseq = seqg(25,500,25)

9hseqg.n <- length (hseq)

10

i1ewma.list.sim.cenarios.arl <- 1list ()
12

13m = 1

14 for(i in seqg(0.05, 0.5, 0.05)) {
15  ewma.list.sim.cenarios.arl[[m]] <- list(
16 lambda=i,

17 h=hseq,

18 arl=rep (NA, hseq.n),

19 arl.sd=rep(NA, hseqg.n),

20 arl.p05=rep (NA, hseqg.n),

21 arl.p50=rep (NA, hseqg.n),

22 arl.p95=rep (NA, hseq.n),

23 arl.miss=rep (NA, hseg.n))

24 m = m+l

25 }

26

27 #Quanto maior o k.mv, menor tem que ser o h. E quanto maior o k
.mv, menor tem que ser o h.

28

29 set .seed (20106)

30

31inicio <- Sys.time ()

32 replicas=1000

33ml = length(ewma.list.sim.cenarios.arl)

34 for (i in seqg(l,ml)) {

35

36 m2 = length(ewma.list.sim.cenarios.arl[[i]]S$h)

37 for (j in seg(l,m2)) {

38

39 h = ewma.list.sim.cenarios.arl[[i]1]1Sh[]]

40 lambda = ewma.list.sim.cenarios.arl[[i]]S$lambda
41

42 arl.sim <- rep(NA, replicas)

43
44 for(r in seqg(l,replicas)) {



45
46
47
48
49
50
51
52
53
54
55
56
57
58
59
60
61
62
63
64
65
66
67
68
69
70
71
72
73
74
75
76
77
78
79
80
81
82
83
84
85
86
87
88
89
90
91
92
93
94
95

#Inicializa o modelo de séries
eps <- matrix(mvrnorm(n=144, mu=rep (0, 9
Sigma=sigmafit),
ncol=144)

eps([,1:12] <= O
zsim[,1:12]<- 0

#Inicializa o MEWMA
Z.sim.ewma <- matrix (0, nrow=93, ncol=14
Et <= 0

for(t in seq(13,144)) {
#Simula Z(t)

zsim[,t] <- fitl$par[l] % zsim[,t-1] +
fitlSpar[2] * zsim[,t-12]
fitlSpar[4] * WW[[2]] %%
fitlSpar[5] * WW[[2]] %+*%
fitlSpar[3] * eps|[,t-1]1 +

y <-— lambda * zsim[,t] +

(1 - lambda) * Z.sim.ewmal[,t—1]

Z.sim.ewmal[,t] <- ifelse(y > 0, vy, 0)

3)

4)

+

zsiml[,t-1]
zsiml[,t-2]

eps

[,t]

+

ewma.sigma.z <- (lambdax* (1-(l-lambda)” (2% (t-12)))/

(2-lambda)) = sigmafit

ewma.sigma.z.inv <- ewma.sigma.z

diag(ewma.sigma.z.inv) <- 1/diag(ewma.sigma.z.inv)

Et <— t(Z.sim.ewmal[,t]) %*%
ewma.sigma.z.inv %=*
Z.sim.ewmal, t]

if (Et > h) {

arl.sim[r] <— t-12
break

}

ewma.list.sim.cenarios.arl[[1]]Sarl[]]
mean (arl.sim, na.rm=T)

ewma.list.sim.cenarios.arl[[i]]Sarl.sd[7]
sd(arl.sim, na.rm=T)

ewma.list.sim.cenarios.arl[[i]]Sarl.p05[7]
as.numeric (quantile(arl.sim, probs=0.05,

.rm=T) )
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96 ewma.list.sim.cenarios.arl[[i]]$arl.p50[7F] <-

97 as.numeric (quantile(arl.sim, probs=0.50, na.rm=T))
98

99 ewma.list.sim.cenarios.arl[[1i]]Sarl.p95[j] <-

100 as.numeric (quantile(arl.sim, probs=0.95, na.rm=T))
101

102 ewma.list.sim.cenarios.arl[[i]]Sarl.miss[J]<—-

103 sum(is.na(arl.sim))

104

105 cat ((pasteO ("MEWMA Sim: (", 4i,",",3,™",

106 " = ", Sys.time (), "\n")))

107 }

108 }

109 fim <— Sys.time ()

110 £fim - inicio

111

112 ##Busca refinada pelo spline
f13ewma.list.sim.cenarios.arl.poly <- list{()
114

115 retorna.indice <- function (x) {

116 a = ewma.list.sim.cenarios.arl[[x]]Sarl

117  a = al[lis.na(a)]

118 b = sign(a - 20)

119 indice <- which.min(b[1l: (length(b)-1)] - b[2:1ength(b)])

120  return (indice)

121 }

122

123 for (cen in l:length(ewma.list.sim.cenarios.arl)) {
124

125 ri <- retorna.indice (cen)

126

127 va=max (ri-2, 1)

128 vb=min (ri+2, length(ewma.list.sim.cenarios.arl[[cen]]Sh))
129

130 lim.spline <- ewma.list.sim.cenarios.arl[[cen]]$
131 hiri: (ri+l)]
132

133 X = ewma.list.sim.cenarios.arl[[cen]]Sh[va:vb]

134 y = ewma.list.sim.cenarios.arl[[cen]]Sarl[va:vb]
135

136 fit.spline <- smooth.spline(x, V)

137 x1lin = seqg(range(x)[1], range(x)[2], 0.001)

138

139 r = which.min (abs (predict (fit.spline, x1lin) $y—-20))
140

141 u = xlin[r]*seq(from=0.95, to = 1.05, by = 0.005)
142

143 h.tmp = ul[u > lim.spline[l] & u < lim.spline[2]]
144

145 h.tmp.n = length (h.tmp)

146



147
148
149
150
151
152
153
154
155
156
157
158
159
160
161
162
163
164
165
166
167
168
169
170
171
172
173
174
175
176
177
178
179
180
181
182
183
184
185
186
187
188
189
190
191
192
193
194
195
196
197

ewma.list.sim.cenarios.arl.poly[[cen]]

lambda = ewma.list.sim.cenarios.arl[[cen]]$lambda,

h= h.tmp,

arl=rep(NA, h.tmp.n),
sd=rep (NA, h.tmp.n),
pO05=rep (NA, h.tmp.n),
p50=rep(NA, h.tmp.n),
p95=rep(NA, h.tmp.n),
miss=rep(NA, h.tmp.n))

arl
arl
arl
arl
arl

set.seed (20106)

inicio <- Sys.time()
replicas=5000

for

(i in seq(l, length(ewma.list.sim.cenarios.arl.poly))) {

<— list(

h.n = length(ewma.list.sim.cenarios.arl.poly[[i]]S$h)

lambda =

ewma.list.sim.cenarios.arl.poly[[i]]Slambda

for(j in seqg(l,h.n)) {

h <- ewma.list.sim.cenarios.arl.poly[[1i]]Sh[]]

arl.sim <- rep(NA, replicas)

for(r in seq(l,replicas)) {

#Inicializa o modelo de séries por Monte Carlo

eps <- matrix(mvrnorm(n=144, mu=rep (0,

eps[,1:12]

Sigma=sigmafit),
ncol=144)
<=0

zsim[,1:12]<- 0O

#Inicializa o CUSUM
Z.sim.ewma <- matrix (0, nrow=93, ncol=144)

Ft <-

0

for(t in seq(13,144)) {
#Simula Z(t)

zsim[, t]

(1

<- fitlS$par([l] * zsim[,t-1]
fitlSpar[2] * zsim[,t-12
fitlS$par[4] » WW[[2]] %=
fitlSpar[5] * WW[[2]] %=+
fitlSpar[3] * eps[,t-1]

lambda * zsim[,t] +

- lambda) * Z.sim.ewmal[,t-1]

o° oo —

_|_

9

+

3)

111
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198 Z.sim.ewmal[,t] <- ifelse(y > 0, vy, 0)

199

200 ewma.sigma.z <- (lambdax

201 (1-(1-lambda) ~ (2x (t—-12))) /

202 (2-lambda)) = sigmafit

203

204 ewma.sigma.z.inv <- ewma.sigma.z

205 diag(ewma.sigma.z.inv) <- 1/diag(ewma.sigma.z.inv)
206

207 Et <- t(Z.sim.ewmal,t]) %*%

208 ewma.sigma.z.inv $*%

209 Z.sim.ewmal, t]

210

211 if (Et > h) |

212 arl.sim[r] <— t-12

213 break

214 }

215 }

216 }

217

218 ewma.list.sim.cenarios.arl.poly[[i]]Sarl[]] <-
219 mean (arl.sim, na.rm=T)

220

221 ewma.list.sim.cenarios.arl.poly[[i]]Sarl.sd[]j] <-
222 sd(arl.sim, na.rm=T)

223

224 ewma.list.sim.cenarios.arl.poly[[1]]%arl.p05[]j] <-
225 as.numeric (quantile(arl.sim, probs=0.05, na.rm=T))
226

227 ewma.list.sim.cenarios.arl.poly[[i]]Sarl.p50[]j] <-
228 as.numeric (quantile(arl.sim, probs=0.50, na.rm=T))
229

230 ewma.list.sim.cenarios.arl.poly[[1i]]Sarl.p95[j] <-
231 as.numeric (quantile(arl.sim, probs=0.95, na.rm=T))
232

233 ewma.list.sim.cenarios.arl.poly[[i]]Sarl.miss[j]<~-
234 sum(is.na(arl.sim))

235

236 cat ((pasteO ("MEWMA Poly Sim: (",

237 i,",", 3,") com ARLO = ",

238 ewma.list.sim.cenarios.arl.poly[[i]l]Sarl[]],
239 L — ",Sys.time (), "\n")))

240 }

241

242 }

243 fim <- Sys.time ()

244 fim - inicio

245

246 HAHHHAHHHHHHHHHHHHAHHHHHHHHHHHHS
247 HHHHHHHHHHHHHHHHHHHHHHHHHHHHHHS
248 # Simula ARLI1
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249

250

251 #Compila os resultados em uma tabela
252 resultados.ewma.poly = rbind.fill (

253  lapply(l:length(ewma.list.sim.cenarios.arl.poly), function (x)

{

254 data.frame (

255 lambda = ewma.list.sim.cenarios.arl.polyl[[x]]$lambda,
256 h = ewma.list.sim.cenarios.arl.poly[[x]]$h,

257 arl = ewma.list.sim.cenarios.arl.poly[[x]]$arl,

258 arl.sd = ewma.list.sim.cenarios.arl.poly[[x]]Sarl.sd,
259 arl.p05 = ewma.list.sim.cenarios.arl.poly[[x]]S$arl.p05,
260 arl.p50 = ewma.list.sim.cenarios.arl.poly[[x]]S$arl.p50,
261 arl.p95 = ewma.list.sim.cenarios.arl.poly[[x]]S$arl.p95)
262 }))

263

264 resultados.ewma.poly.subset <- subset (resultados.ewma.poly,
265 abs (arl-20)<0.20)

266

267 ewma.list.sim.cenarios.arl.l <-— list ()

268

269 nshift <- length(seg(0.25,2,0.25))

270

271 for (i in l:nrow(resultados.ewma.poly.subset)) {

272 ewma.list.sim.cenarios.arl.l1[[i]] <- list(

273 lambda=resultados.ewma.poly.subsetS$Slambdali],

274 h=resultados.ewma.poly.subset$Sh[i],

275 arlO=resultados.ewma.poly.subsetSarl[i],

276 shift=seqg(0.25,2,0.25),

277 arl=rep (NA, nshift),

278 arl.sd=rep (NA, nshift),

279 arl.p05=rep (NA, nshift),

280 arl.pb50=rep(NA, nshift),

281 arl.p95=rep (NA, nshift),

282 arl.miss=rep (NA, nshift))

283 }

284

285 set .seed (2016)

286

287 inicio <- Sys.time ()

288 replicas <- 5000

289ml <- length(ewma.list.sim.cenarios.arl.l)

290 for (i in seqg(l, ml)) {

291

292 m2 <- length(ewma.list.sim.cenarios.arl.1[[1]]$shift)
293 for (j in seg(l, m2)) {

294

295 h = ewma.list.sim.cenarios.arl.1[[1]]Sh

296 lambda = ewma.list.sim.cenarios.arl.1[[1i]]S$lambda
297

298 arl.sim <- rep(NA, replicas)



299
300
301
302
303
304
305
306
307
308
309
310
311
312
313
314
315
316
317
318
319
320
321
322
323
324
325
326
327
328
329
330
331
332
333
334
335
336
337
338
339
340
341
342
343
344
345
346
347
348
349
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for(r in seqg(l,replicas)) {

#Inicializa o modelo de séries por Monte Carlo
eps <- matrix(mvrnorm(n=144, mu=rep (0, 93),
Sigma=sigmafit), ncol=144) +
ewma.list.sim.cenarios.arl.1[[1i]]1Sshift[]j]~*
sqgrt (sigma?2)

eps[,1:12] <= 0
zsim[,1:12]<- 0

#Inicializa o CUSUM
Z.sim.ewma <- matrix (0, nrow=93, ncol=144)
Et <= 0

for(t in seq(13,144)) {
#Simula Z(t)

zsim[,t] <- fitl$par[l] % zsim[,t-1] +
fitlSpar[2] % zsim[,t-12] +
fitlSpar[4] * WW[[2]] %$*% zsim[,t-1] +
fitlSpar[5] * WW[[2]] %$*% zsim[,t-2] -
fitlSpar[3] * eps[,t-1]1 + epsl],t]

y <-— lambda * zsiml[,t] +

(1 - lambda) * Z.sim.ewmal[,t-1]
Z.sim.ewmal[,t] <- ifelse(y > 0, y, 0)
ewma.sigma.z <- (lambda/ (2-lambda)) * sigmafit

ewma.sigma.z.inv <- ewma.sigma.z
diag(ewma.sigma.z.inv) <- 1/diag(ewma.sigma.z.inv)

Et <- t(Z.sim.ewmal,t]) %+*%
ewma.sigma.z.inv $x*%
Z.sim.ewmal, t]

if (Et > h) {

arl.sim[r] <— t-12
break

ewma .

ewma .

list.sim.cenarios.arl.1[[i]]Sarl[7]
mean (arl.sim, na.rm=T)
list.sim.cenarios.arl.1[[1i]]1Sarl.sd[7]]
sd(arl.sim, na.rm=T)

<_

<_

ewma.list.sim.cenarios.arl.1[[1]1]Sarl.p05[]] <-
as.numeric (quantile(arl.sim, probs=0.05, na.rm=T))

ewma.list.sim.cenarios.arl.1[[1i]]$arl.p50[]J] <-
as.numeric (quantile(arl.sim, probs=0.50, na.rm=T))



350 ewma.list.sim.cenarios.arl.1[[i]]Sarl.p95[]] <-
351 as.numeric (quantile(arl.sim, probs=0.95, na.rm=T))
352 ewma.list.sim.cenarios.arl.l1[[i]]%arl.miss[]]<-
353 sum(is.na(arl.sim))

354

355 cat ((pasteO ("MEWMA ARL1 Sim: (", i,",",3,™",
356 Y - ",Sys.time (), "\n")))

357 }

358 }

359 fim <- Sys.time ()

360 fim — inicio

361

362 #Compila os resultados em uma tabela

363 ewma.resultados.arll = rbind.fill (

364 lapply(l:length(ewma.list.sim.cenarios.arl.1l), function (x)
365 data.frame (

366 lambda = ewma.list.sim.cenarios.arl.l1[[x]]S$lambda,
367 h = ewma.list.sim.cenarios.arl.1[[x]]Sh,

368 shift = ewma.list.sim.cenarios.arl.1[[x]]S$shift,

369 arl0 = ewma.list.sim.cenarios.arl.1l[[x]]$arl0,

370

371 arl = ewma.list.sim.cenarios.arl.l[[x]]Sarl,

372 arl.sd = ewma.list.sim.cenarios.arl.l[[x]]Sarl.sd,
373 arl.p05 = ewma.list.sim.cenarios.arl.1[[x]]$arl.p05,
374 arl.p50 = ewma.list.sim.cenarios.arl.1[[x]]Sarl.p50,
375 arl.p95 = ewma.list.sim.cenarios.arl.l[[x]]Sarl.p95)
376 1))

377

378 subset (ewma.resultados.arll, lambda==0.2 & shift == 1)

379

380 write.table (ewma.resultados.arll,

381 "ewma_resultados_arll.txt",

382 sep="1|", dec=",", row.names = F)

383
384 tmp=subset (ewma.resultados.arll)

115

{

+

385 ggplot (data=tmp, aes (x=lambda, y=arl, colour=factor (shift)))

386 geom_line () + geom_point ()

387

388 #Lista os menores ARLs dentro de cada shift

389 resultados.ewma.arll.menores.por.shift = rbind.fill (

390 lapply (unique (ewma.list.sim.cenarios.arl.1[[1]]S$shift),
function(x) {

391

392 tmp = subset (ewma.resultados.arll, shift==x & lambda==0.3)

393 return (tmp[which.min (tmp$arl),])

394 1))

395

396 ggplot (resultados.ewma.arll.menores.por.shift,

397 aes (y=arl, x=shift)) +

398 geom_point () +

399 geom_errorbar (aes (ymin=arl-arl.sd, ymax=arl+arl.sd),
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400 width=0.2)+
401 xlab ("Shift") + ylab (expression (ARLI[1]))+
402 theme_bw ()

Cédigo C.8 — "Otimizacao dos parametros do MEWMA"
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