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RESUMO

Seguranca publica é um tema bastante discutido no Brasil visto que o pais enfrenta problemas
extremamente graves com relacdo a criminalidade e violéncia. A sensa¢do de inseguranca esta
presente diariamente na vida de grande parte da populagdo brasileira, principalmente nos
grandes centros. O objetivo deste trabalho € analisar dados de criminalidade, dos 26 estados
brasileiros e o distrito federal, por meio da andlise de componentes principais. Utilizou-se as
varidveis homicidio doloso, latrocinio, estupro, tentativa de estupro, roubo de veiculos e furto
de veiculos. Para realizar as andlises estatisticas serd utilizado o software R conjuntamente
com as bibliotecas MVN, psych, FactoMineR e factoextra. Inicialmente foi realizada uma
andlise estatistica descritiva, em seguida testou-se a normalidade dos dados por meio da
aplicacdo do teste de Shapiro-Wilk para normalidade univariada e o teste multivariado
Shapiro-Wilk de Royston. Com o objetivo de verificar se os dados sdo correlacionados
utilizou-se o teste de esfericidade de Bartlett e por fim aplicou-se as técnicas de andlise de
componentes principais. A andlise de componentes principais para dados de criminalidade
mostrou-se satisfatéria, pois reduziu a quantidade de 6 varidveis para duas componentes
principais que explicam aproximadamente 71,14% de toda variacdo dos dados. Também
possibilitou a criacdo de um indice de criminalidade que permitiu classificar o estado quanto
aos crimes homicidio doloso, latrocinio, estupro, tentativa de estupro, roubo de veiculos e
furto de veiculos.

Palavras-chave: Componentes principais. Criminalidade. Estatistica multivariada.
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INTRODUCAO

1  INTRODUCAO

Seguranca publica € um tema bastante discutido no Brasil visto que o pais enfrenta
problemas extremamente graves com relacdo a criminalidade e violéncia. A sensagdo de
inseguranga estd presente diariamente na vida de grande parte da populagdo brasileira,
principalmente nos grandes centros.

Segundo o Anudrio Brasileiro de Segurancga Publica (2018), o Brasil registrou 63.880
mortes violentas intencionais em 2017, representando uma taxa de 30,8 para cada 100 mil
habitantes, sendo que 26,2% do total ocorreram nas capitais. Em 2016 foram registrados
61.283 mortes violentas intencionais sendo 29,7 a taxa por 100 mil habitantes (Anuério
Brasileiro de Seguranca de Seguranga Publica, 2017).

De acordo com o Anudrio Brasileiro de Seguranca de Seguranca Publica (2017), os
trés estados com maior taxa (por 100 mil habitantes) de mortes violentas intencionais, em
2016, foram Sergipe (64), Rio Grande do Norte (56,9) e Alagoas (55,9).

Foram registrados 60.018 estupros em 2017 e 49.497 em 2016, 82.684 registros de
pessoas desaparecidas em 2017 e 71.796 em 2016. Em apenas 10 anos foram pelo menos
694.007 pessoas dadas como desaparecidas, considerando os registros policiais. Foram
1.066.674 veiculos roubados ou furtados em 2015 e 2016. Estas informacgdes foram obtidas no
Anudrio Brasileiro de Seguranca Publica (2017) e no Anudrio Brasileiro de Seguranca Publica
(2018).

Meétodos estatisticos sdo utilizados para andlise e interpretacdo de dados em diversas
areas, inclusive para andlise de dados de criminalidade. A andlise de componentes principais €
andlise fatorial, métodos da estatistica multivariada, foram utilizadas para analisar dados de

crimes em 26 estados dos EUA (NEISSE; HONGYU, 2016).



A estatistica multivariada visa a andlise simultanea de vérias varidveis medidas em uma
mesma unidade amostral, sendo uma drea de estatistica de extrema importancia utilizada para
andlise de dados em diversas areas do conhecimento.

O objetivo deste trabalho € analisar dados de criminalidade, dos 26 estados brasileiros
e o distrito federal, por meio da andlise de componentes principais. O conjunto de dados
utilizado foi obtido no Anudrio Brasileiro de Seguranca Publica (2017) e sdo referentes ao ano
de 2016.

Este trabalho estd organizado em cinco seg¢des: introducdo, referencial tedrico,
material e métodos, resultados e discussdo e conclusdo. Na introdugdo apresentam-se
informagdes relevantes em relacdo a criminalidade no Brasil, no referencial tedrico serad
abordada a teoria referente a andlise de componentes principais, no material e métodos
descreve-se o conjunto de dados analisado no trabalho, os principais passos para a realizagao
das andlises e apresenta o software utilizado. Serd descrito e discutido os resultados na secao

resultados e discussdo e na dltima se¢do apresenta-se as conclusdes com base nas andlises

realizadas.



REFERENCIAL TEORICO

2 REFERENCIAL TEORICO
2.1 Teste de esfericidade de Bartlett

Para realizar uma andlise de componentes principais € preciso que exista correlacao
entre varidveis. Quando as varidveis seguem uma distribui¢do normal multivariada, se a
matriz de correlagdo € uma matriz diagonal implica que as varidveis sdo independentes
(MINGOTI, 2013). O teste de esfericidade de Bartlett € utilizado para testar se a matriz de
correlagdo € uma matriz diagonal. O teste apresentado a seguir estd de acordo com o exposto
em Lattin, Carroll e Green (2011).

As hipéteses do teste sdo:

Hy: Byyp = Ipxp

Hy: Py # Lyxp

em que P,,, € a matriz de correlagdo populacional € I, € a matriz identidade. A estatistica

de teste € dada por:
2 _ _ _ 1y _ @p+5)
xX° = [(n 1) — ] In|R|

em que [n|R| é o logaritmo natural do determinante da matriz de correlagdo, p é o nimero de
varidveis e n é o tamanho amostral. Sob Hyverdadeira a estatistica de teste y%tem distribuicdo
assintética qui-quadrado com (p? — p)/2 graus de liberdade (FERREIRA, 2008).

A matriz de correlagdo amostral € dada por,
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[Ri1 Riz ™ Rlp]

R — [Rz1 Rz 1 Rypl
pxp | P J
Rpl RPZ Rpp

em que o coeficiente de correlacdo amostral de Pearson entre a i-€sima e a j-ésima variaveis €

dado por,

em que a variancia amostral da i-ésima variavel é dada por,

L Y (X — X)?
n—1

,parai =j

e a covariancia amostral da i-ésima e a j-ésima variaveis € denotada por,

s = ZmXuX)(X;i- X))

ij — ,parai # j.

O coeficiente de correlacdo também pode ser obtido utilizando a férmula mostrada em

Triola (2017),

o n(XXxXx) - Cx)(XXx;)
ij —
[PExD - Ex02 n(zx?) - (£%)°

Existem vérios testes que podem ser utilizados para testar a normalidade multivariada,
dentre eles o teste multivariado Shapiro Wilk de Royston, para maiores informagdes consultar
Ferreira (2008).

2.2 Componentes principais

A teoria apresentada a seguir estd de acordo com o exposto em Mingoti (2013).
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Considere uma amostra aleatéria de tamanho n, em que, para cada elemento da

amostra foram observadas p varidveis de interesse. Dessa forma, a matriz de dados é dada por,

X11 X1 0 X;m
S
Xln X2n Xpn

em que o primeiro indice € referente a varidvel e o segundo indice indica a unidade amostral .

A matriz de covariancias amostrais € definida por,

S11. S12 T S1p
Spxp = S?l S?Z S?p
Sp1 Spz Spp

em que a variancia amostral da i-ésima variavel é dada por,

_ Y (X — X)?
n—1

,parai =j

e a covariancia amostral da i-€sima e a j-ésima variaveis € denotada por,

¢ = ZEaKu-XD(X-X))
ij = n—1

,parai # j.
Os autovalores ii, comi=1,2,-,p, da matriz Sy, sdo obtidos resolvendo a equagdo
caracteristica dada por,
|prp - Mpxpl = 0.

O autovetor ¥; correspondente ao autovalor A; € um vetor nao nulo dado por,

prp Upx1 = Avpxl

em que,
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Para obter os autovetores normalizados, &;,é,, -+, é,, basta dividir cada componente

do vetor ¥; pelo seu comprimento que é dado por,

19,11 = \/ﬁizl $ 0%+ et D2

A j-ésima componente principal amostral obtida via matriz de covariancia é definida
por,

?]' = éjlxl + éjzXz + -+ éijp

A variancia total explicada pela j-ésima componente principal amostral obtida via

matriz de covariancia é dada pela expressao,

Var[f] A
Variancia total estimada de X Zle A

em que Var[Y]-] € a variancia estimada do componente principal Y;.

A correlag@o estimada entre a varidvel aleatéria X;, com i =1,2,---,p,e a j — ésima

componente principal amostral obtida via matriz de covariancia € dada por,

r?j,XL' =

em que S;; € a variancia amostral da varidvel aleatéria X;.

As componentes principais podem ser obtidas utilizando a matriz de covariancias ou a
matriz de correlac@o. No caso de haver uma discrepancia muito grande entre as variancias das
varidveis observadas, as componentes principais obtidas utilizando a matriz de covariincias

terd pouca utilidade pratica, visto que sdo bastante influenciadas pelas varidveis com maior
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variancia. Os dados podem ser transformados com o objetivo de minimizar esse problema.
Uma das transformagdes usuais € padronizar cada varidvel pela sua média e desvio padrio.
Obter as componentes principais utilizando as varidveis padronizadas e a matriz de
covariancias € equivalente a utilizar as varidveis originais e a matriz de correlacao.

A matriz de correlagdo amostral é dada por,

Ri1 Ry Rlp

Ry1 Ry, 1 Ry
e B

Rp1 Rpz Rpp

em que o coeficiente de correlacdo amostral de Pearson entre a i-ésima e a j-ésima varidveis €
dado por,

R, = —3J
7SS

O coeficiente de correlacdo também pode ser obtido utilizando a férmula mostrada em

Triola (2017),

n(x Xin) - X Xj)

Rij = >
(RExD = E X2 n(25) - (£%)

Os autovalores A;,comi=1,2,---,p, da matriz Ry, sdo obtidos resolvendo a
equacdo caracteristica dada por,

|Rpxp - Mpxp' = 0.
O autovetor ¥; correspondente ao autovalor A; € um vetor nao nulo dado por,

Rpxp Upx1 = Avpxl

em que,
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Vi1
- Dip
Up = l

vip

Para obter os autovetores normalizados, &;,é,,--, é,, basta dividir cada componente

do vetor ¥; pelo seu comprimento que é dado por,

19,11 = \/ﬁizl $ 0%+ et D2

A j-ésima componente principal amostral obtida via matriz de correlacdao € definida

por,
}7]' == éjlzl + éjZZZ + e + é]pr
cém que,
X: — u;
&z(l )
0i
| — 1,2,...,p.

e E(X) = eVar(Xy) =o?, i
A variancia total explicada pela j-ésima componente principal amostral obtida via

matriz de correlacio é dada pela expressao,

Var(] Lk
Variancia total estimada de Z PR A p

em que Var[Y-] € a variancia estimada do componente principal V;.
A correlagdo estimada entre a varidvel aleatéria Z;, com i = 1,2,---,p,e a j — ésima

componente principal amostral obtida via matriz de correlagdo € dada por,

~

v,z = €ij |4
Obtidas as componentes principais € necessdrio decidir quantas componentes € preciso

reter para conseguir obter as informacoes relevantes contidas nos dados e a0 mesmo tempo ter
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um modelo reduzido. Segundo Ferreira (2008) e Mingoti (2013) pode-se manter as
componentes principais, obtidas a partir da matriz de correlacdo, que estdo relacionadas aos
autovalores A; > 1. Outro critério é reter as K primeiras componentes capazes de explicar
pelo menos 70% da variagdo total (FERREIRA, 2008). Também pode ser utilizado o grafico
em que plotamos a ordem K dos componentes na abscissa e o seu autovalor na ordenada, este
grafico € denominado de scree plot. Deve-se observar no scree plot o ponto a partir do qual os
valores dos autovalores tendem a se estabilizar, geralmente é quando os autovalores se
aproximam de zero (MINGOTI, 2013). Segundo Mingoti (2013) a interpretacdo pratica do
componente principal é um fator importante na escolha do nimero de componentes a ser
retido.

Segundo Mingoti (2013) para utilizar as componentes principais deve-se calcular os

escores das componentes, que sdo os valores numéricos obtidos para cada elemento amostral.



MATERIAL E METODOS

3 MATERIAL E METODOS

O conjunto de dados utilizado neste trabalho foi obtido através da website
www.forumseguranca.org.br/publicacoes/1 10-anuario-brasileiro-de-seguranca-publica.

Para a andlise estatistica foram consideradas as taxas, por 100 mil habitantes, das
variaveis homicidio doloso (X1), latrocinio (X2), estupro (X3), tentativa de estupro (X4),
roubo de veiculo (X5) e furto de veiculo (X6). Os dados sdo referentes ao ano de 2016 e
alguns estados ndo foram considerados na andlise por apresentarem varidveis em que os dados
ndo estavam disponiveis. Para o estado da Paraiba, as informag¢des sobre roubo de veiculo e
furto de veiculo ndo estavam disponiveis, para o Acre ndo estava disponivel informacdes
sobre estupro, tentativa de estupro, roubo de veiculo e furto de veiculo e na Bahia tentativa de
estupro era uma informacao nao disponibilizada.

A metodologia utilizada para realizar a andlise dos dados estd descrita nos passos
seguintes:

1. analise estatistica descritiva;

2. aplicagdo do teste de Shapiro-Wilk para normalidade univariada;

3. aplica¢do do teste multivariado Shapiro-Wilk de Royston;

4. aplicagdo do teste de Bartlett;

5. utilizagdo de técnicas de andlise de componentes principais.

Para realizar as andlises estatisticas foi utilizado o software R (R CORE TEAM,
2018), conjuntamente com as bibliotecas MVN (KORKMAZ; GOKSULUK; ZARARSIZ,
2014), psych (REVELLE, 2018), FactoMineR (LE; JOSSE; HUSSON, 2008) e factoextra
(KASSAMBARA; MUNDT, 2017). No anexo consta a rotina com os comandos do software

R utilizada na analise dos dados.



RESULTADOS E DISCUSSAO

4 RESULTADOS E DISCUSSAO

A anélise estatistica descritiva das varidveis em estudo € apresentada na Tabela 1, em

que € apresentado a média, o desvio padrdo, o valor minimo, o valor mdximo, o primeiro

quartil, a mediana e o terceiro quartil para cada variavel.

Tabela 1: Analise estatistica descritiva das variareis em estudo

Desvio

Primeiro Segundo Terceiro

Variaveis Média padrdio Minimo Maximo Quartil Quartil Quarti
Homicidio doloso (X1) 30,42 12,61 8,21 57,64 20,74 29,74 37,39
Latrocinio (X2) 1,57 0,61 0,55 2,78 0,99 1,50 1,94
Estupro (X3) 27,78 14,43 4,73 54,36 18,31 23,56 38,83
Tentativa de estupro (X4) 3,96 2,05 1,50 10,16 2,58 3,13 5,09
Roubo de veiculos (X5) 301,74 162,55 60,91 653,93 173,96 295,68 399,51
197,50 264,20 328,90

Furto de veiculos (X6) 263,70 95,24 108,60 434,70

A Tabela 2 apresenta as correlagdes entre as varidveis em estudo, sendo que o varidvel

homicidio doloso (X1) e latrocinio (X2) sdo as varidveis que apresentaram maior correlagao e

as varidveis menos correlacionadas sdo latrocinio (X2) e furto de veiculos (X6).
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Tabela 2: Correlaciao entre as variaveis

X1 X2 X3 X4 X5 X6
X1 1,00 0,58 -0,30 -0,53 0,55 -0,61
X2 - 1,00 0,06 -0,18 0,35 -0,01
X3 - - 1,00 0,53 -0,57 0,43
X4 - - - 1,00 -0,56 0,32
X5 - - - - 1,00 -0,31
X6 - - - - - 1,00

Observa-se na Figura 1 o griafico de dispersdao e o coeficiente de correlacdo entre as

variaveis em analise.
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Figura 1: O grafico de dispersao e o coeficiente de correlacio entre as variaveis em

analise.



20

As Figuras 2 e 3 sd@ao o boxplot das varidveis originais e o boxplot das varidveis
padronizadas pela sua média e desvio padrio, respectivamente. Pode-se observar na Figura 2
que a dispersdo dos dados ¢é diferente para todas as varidveis, sendo que a varidvel roubo de
veiculos (X5) apresenta maior dispersdo e a varidvel latrocinio (X2) possui menor dispersao.
Pela andlise da Figura 2 também € possivel observar que as varidveis possuem medianas

diferentes. Nota-se que a varidvel tentativa de estupro (X4) possui um outlier.
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Figura 2: Boxplot das variaveis originais.
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Figura 3: Boxplot das variaveis padronizadas pela sua média e desvio padrao.

A andlise do histograma e do Q-Q plot, Figuras 4 e 5, sugerem que as varidveis

seguem uma distribuicdo aproximadamente normal.
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Figura 5: Q-Q plot univariado.

As andlises realizadas até o momento indicam que as varidveis seguem uma
distribuicao aproximadamente normal. A anélise do Q-Q plot multivariado, Figura 6, sugere
que os dados seguem uma distribui¢do normal multivariada. Nota-se na Figura 6 a presenca

de um possivel outlier.
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Figura 6: Q-Q plot multivariado.

Como a andlise gréafica € bastante subjetiva foi aplicado o teste de Shapiro-Wilk para
normalidade univariada e o teste multivariado Shapiro-Wilk de Royston com o objetivo de
confirmar os resultados. Os resultados do teste univariado de Shapiro-Wilk sdo apresentados
na Tabela 3. Considerando um nivel de significancia de 1%, todas as varidveis apresentam

distribui¢cao normal, conforme indicou a anélise grafica do histograma e do q-q plot.

Tabela 3: Resultado do teste univariado de Shapiro-Wilk

Variaveis Estatistica do teste Valor-p
Homicidio doloso (X1) 0,9678 0,6139
Latrocinio (X2) 0,9617 0,4738
Estupro (X3) 0,9424 0,1842
Tentativa de estupro (X4) 0.8851 0,0105
Roubo de veiculos (X5) 0,9651 0,5498

Furto de veiculos (X6) 0,9634 0,5108
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Com a aplicacdo do teste multivariado Shapiro-Wilk de Royston, obteve-se estatistica
de teste igual a 8,9354 e valor — p = 0,1228, concluindo-se que as varidveis seguem uma
distribuicao normal multivariada, ao nivel de significancia de 1%.

Com o objetivo de verificar se as varidveis em estudo estdo correlacionadas de alguma
forma aplicou-se o teste de esfericidade de Bartlett. Com a aplicacdo do teste obteve-se
x? = 57,4359 ¢ wvalor —p = 6,9205x107%7, portanto as varidveis nio sdo mutuamente
independentes.

Verificado que as varidveis sdo correlacionadas realizou-se uma andlise de
componentes principais. Observa-se na Tabela 4 que as componentes 1 e 2 explicam
aproximadamente 71,14% de toda variacdo dos dados, sendo aproximadamente 50,28% do

componente principal 1 (CP1) e 20,86 do CP2.

Tabela 4: Componentes principais (CP), autovalores, porcentagem da variiancia total

explicada pelo componente e a porcentagem acumulada da explicaciao da variancia total

Componentes principais  Autovalores Porcentagem  Porcentagem acumulada

CP1 3,02 50,28 50,28
CP2 1,25 20,86 71,15
CP3 0,83 13,87 85,01
CP4 0,47 7,78 92,79
CPs 0,30 5,03 97,82
CPé6 0,13 2,18 100

O scree plot, Figura 7, apresenta a ordem dos k componentes principais € o seu
respectivo autovalor. Na Figura 8 observa-se as porcentagens da variancia total explicada por

cada componente principal.
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Figura 7: Scree-plot.
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Figura 8: Porcentagem da variancia total explicada pelo componente.
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Para definir quantos componentes serdo retidos foram utilizados os critérios discutidos
no referencial tedrico. Pode se afirmar com base na avaliagdo dos autovalores e da
porcentagem acumulada da explicagc@o da variancia total que CP1 e CP2 resumem de maneira
adequada a variacdo dos dados, visto que explicam pelo menos 70% da variacao total e estdo
associados aos autovalores maiores que 1. Dessa forma, apresentam-se somente as equacoes
para CP1 e CP2,

CP1 =-0,485Z1 - 0,250Z2 + 0,392Z3 + 0,441Z4 — 0,465Z5 + 0,371Z6
CP2 =0,313Z1 4+ 0,758Z2 + 0,499Z3 + 0,136Z4 + 0,010Z5 + 0,244Z6

A componente principal 1 representa uma comparacao das varidveis homicidio doloso
(X1), latrocinio (X2), roubo de veiculos (X5) com as varidveis estupro (X3), tentativa de
estupro (X4), furto de veiculos (X6). A CP2 pode ser vista com um indice de criminalidade,
que pode ser utilizada para comparar os estados por meio de seus escores calculados para essa
componente.

A Tabela 5 e a Figura 9 mostram as correlacdes entre os dois primeiros componentes e
as varidveis. Pode-se dizer que todas as varidveis estdo correlacionadas com a componente
principal 1 e que existe uma correlagao negativa entre as varidveis X1, X2 e X5 e CP1. Roubo
de veiculo € a varidvel menos importante no CP2, visto que a correlacdo entre ela e a

componente € proxima de zero.

Tabela 5: Correlacao entre CP1, CP2 e as variaveis

Varidveis CP1 CP2
Homicidio doloso (X1) -0,84 0,35
Latrocinio (X2) -0,43 0,85
Estupro (X3) 0,68 0,56
Tentativa de estupro (X4) 0,77 0,15
Roubo de veiculos (X5) -0,81 0,01

Furto de veiculos (X6) 0,65 0,27
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Figura 9: Representacio grafica da correlacdo entre CP1, CP2 e as varidveis.

Observam-se na Tabela 6 os escores das duas primeiras componentes principais e a
classificacdo dos estados quanto a criminalidade. Como a CP2 pode ser vista com um indice
de criminalidade utilizaram-se os escores da CP2 para classificar os estados. Minas Gerais é o
estado com menor indice de criminalidade e Amapa € o estado com maior indice. Os escores
dos estados também podem ser visualizados na representacdo grafica Biplot, Figura 10, na
qual se pode verificar que os Estados que apresentam indices altos de criminalidade estdo
acima do zero com relacdo ao CP2, como € o caso do 21 que corresponde ao Estado do
Amapa. Os estados com baixos indices de criminalidade tém seus pontos abaixo do zero,

como € caso do estado de Minas Gerais e Sdo Paulo por exemplo (nimeros 6 e 19).
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Tabela 6: Escores das duas primeiras componentes principais e a classificacao dos

estados, utilizando os escores da CP2, quanto a criminalidade

Codificacio dos Estados Estados Escores da CP1  Escoresda CP2  Posicao (CP2)
1 Alagoas -3,03 -0,19 13
2 Amazonas -0,61 0,77 17
3 Ceard -1,04 -1,27 5
4 Espirito Santo -0,22 -1,29 4
5 Mato Grosso 0,61 1,11 20
6 Minas Gerais 0,83 -1,95 1
7 Pari -1,63 1,82 23
8 Paran4 1,37 -0,56 9
9 Pernambuco -2,04 0,26 15
10 Piaui 0,26 0,63 7
11 Rio de Janeiro -1,35 -0,32 11
12 Rio Grande do Norte -3,05 -1,06 6
13 Santa Catarina 3,61 -0,20 12
14 Distrito Federal 0,54 -0,35 10
15 Goids 1,31 1,32 21
16 Maranhio -0,76 -0,61 8
17 Mato Grosso do Sul 2,33 0,78 18
18 Rio Grande do Sul 1,12 0,27 16
19 Sdo Paulo 1,39 1,44 2
20 Sergipe 2,52 0,89 19
21 Amapd 1,08 2,45 24
22 Rondonia 1,39 1,50 2
23 Roraima 2,63 0,01 14

24 Tocantins 0,38 -1,32 3
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CONCLUSAO

5 CONCLUSAO

A andlise de componentes principais para dados de criminalidade mostrou-se
satisfatoria, pois reduziu a quantidade de 6 varidveis para duas componentes principais que
explicam aproximadamente 71,14% de toda variagdo dos dados. Também possibilitou a
criacdo de um indice de criminalidade que permitiu classificar o estado quanto aos crimes
homicidio doloso, latrocinio, estupro, tentativa de estupro, roubo de veiculos e furto de

veiculos.



REFERENCIAS BIBLIOGRAFICAS

REFERENCIAS BIBLIOGRAFICAS

BRASIL. Secretaria de Seguranca Piblica. Anuario Brasileiro de Seguranca Publica 2018.
Disponivel em: < http://www.forumseguranca.org.br/atividades/anuario/> Acessado em: 01
jul. 2018

BRASIL. Secretaria de Seguranga Publica. 11° Anuario Brasileiro de Seguranca Publica.
Disponivel em: http://www.forumseguranca.org.br/publicacoes/110-anuario-brasileiro-de-
seguranca-publica/ Acessado em: 01 jul. 2018

FERREIRA, D. F. Estatistica multivariada. Lavras: Editora UFLA, 2008.

KASSAMBARA, A.; MUNDT, F. (2017). Factoextra: Extract and Visualize the Results of
Multivariate Data Analyses. R package version 1.0.5. Disponivel em: < https://CRAN.R-
project.org/package=factoextra> .

KORKMAZ, S.; GOKSULUK, D.; ZARARSIZ, G. MVN: An R Package for Assessing
Multivariate Normality. The R Journal. 2014 6(2): 151-162.

LATTIN, J. M.; CARROLL, J. D.; GREEN, P. E. Analise de dados multivariados. Sdo
Paulo: Cengage Learning, 2011.

MINGOTI, S. A. Analise de dados através de métodos de estatistica multivariada: uma
abordagem aplicada. Belo Horizonte: Editora UFMG, 2013.

NEISSE, A. C.; HONGYU, K. Aplicacdo de Componentes Principais e Andlise Fatorial a
Dados Criminais de 26 Estados dos Eua. E&S - Engineering and Science, v. 2, 2016.



33

REVELLE, W. (2018) Psych: Procedures for Personality and Psychological Research.
Northwestern University, Evanston, Illinois, USA. Disponivel em: <https:/CRAN.R-
project.org/package=psych Version = 1.8.10>.

R Core Team (2018). R: A language and environment for statistical computing. R
Foundation for Statistical Computing, Vienna, Austria. Disponivel em: < https: // www.R-
project.org/>.

LE, S.; JOSSE J.; HUSSON, F. (2008). FactoMineR: An R Package for Multivariate
Analysis. Journal of Statistical Software. 25(1), 1-18. 10.18637/jss.v025.101.



ANEXO

ANEXO

Rotina com os comandos do software R.

install.packages("MVN",dependencies=TRUE)
install.packages("psych",dependencies=TRUE)
install.packages("FactoMineR",dependencies=TRUE)

install.packages("factoextra",dependencies=TRUE)

citation()
citation("MVN")
citation("psych")
citation("FactoMineR")

citation("factoextra")

dados_criminalidade <-read.table("dados.txt" ,header=T)
dados_criminalidade
dados <- dados_criminalidade[, -1]

dados

summary(dados)
sd(dados$X1)
sd(dados$X2)
sd(dados$X3)
sd(dados$X4)
sd(dados$X5)
sd(dados$X6)
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matriz_correlagcdo <- round(cor(dados), 2)

matriz_correlagao

#funcao disponivel em help(pairs), porém com algumas modificacdes

panel.cor <- function(x, y, digits = 2, prefix =""
{

usr <- par("usr"); on.exit(par(usr))

par(usr = ¢(0, 1, 0, 1))

, CeX.cor, ...)

r <- round(cor(x, y),2)

txt <- format(c(r, 0.123456789), digits = digits)[1]
txt <- pasteO(prefix, txt)

if(missing(cex.cor)) cex.cor <- 0.8/strwidth(txt)

text(0.5, 0.5, txt, cex = 1.5)

pairs(dados, upper.panel = panel.cor)

boxplot(dados)
boxplot(scale(dados))

# Verificando normalidade

library(MVN)

histograma <- mvn(dados,univariatePlot = "histogram")
qqplot <- mvn(dados,univariatePlot = "qqplot")

qqgplot <- mvn(dados, multivariatePlot = "qq")

teste_normalidade <- mvn(data = dados, mvnTest = "royston")

teste_normalidade

#teste de esfericidade de Bartlett

library(psych)

r <- cor(dados)

cortest.bartlett(r,n=24)
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# Andlise de componentes principais

library(FactoMineR)

acp.cor <- PCA(dados, scale.unit = T, graph = FALSE)

round(acp.cor$eig,2) #autovalores

round(acp.cor$svd$V,3) #autovetores

library(factoextra)

fviz_eig(acp.cor, choice = ‘"eigenvalue", axes = [title="",xlab="Ordem dos componentes",
ylab="Autovalores")+ theme_minimal()

fviz_screeplot(acp.cor, ncp=7, title="", xlab="Ordem dos componentes", ylab="Porcentagens da
varidncia total explicada pelo componente")+ theme_minimal()

round(acp.cor$var$cor,2) #correlagio entre a varidvel e o componente principal

fviz_pca_var(acp.cor, title="", xlab="CP1 (50,28%)", ylab="CP2 (20,86%)") + theme_minimal()
fviz_pca_biplot(acp.cor,title="", xlab="CP1 (50,28%)", ylab="CP2 (20,86%)") + theme_minimal()

round(acp.cor$ind$coord,2)#escore






