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Resumo

O presente trabalho analisa o comportamento temporal das ocorréncias de crimes na Regido Me-
tropolitana de Recife (uma importante regido do pais) e testar se a ocupacao e a renda interferiram
na dindmica da criminalidade observada na RMR ao longo de 2007 a 2015. Foram utilizadas ferra-
mentas econométricas de séries temporais para fazer a andlise, sendo: Andlise de correlacdo, teste
de estacionariedade Dickey-Fuller, teste de cointegracao de Johansen, teste de causalidade de Gran-
ger, modelo VAR (vetor autorregressivo), funcdo impulso-resposta e a decomposicao da variancia.
O teste de correlagdo mostrou que exitem varidveis de crime que sdo correlacionadas com varidveis
econdmicas, como por exemplo, acidentes de transito, trdfico e posse de entorpecentes, que sao
correlacionadas com taxa de ocupacdo e renda. As fungdes impulso-resposta mostraram resultados
autorregressivos e respostas significativas e persistentes do choque de varidveis econdmicas em sé-
ries de crimes, principalmente no curto prazo. A decomposicdo da série mostrou que com o passar
do tempo a composicao da varidncia dos crimes de acidentes e furtos tem uma participagdo mais
expressiva da varidvel de taxa de ocupacdo, enquanto para os crimes de posse e roubos essa parti-
cipacdo na composicdo da varidncia torna-se um pouco mais expressiva para a varidvel econdomica
de renda.

Palavras chaves: Criminalidade, ocupacao, renda, vetores autorregressivos.
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1 Introducao

A criminalidade afeta direta e indiretamente, pessoas de todas as classes sociais ndo distinguindo
cor, raca, origem e condicao financeira, além de influenciar ou ser influenciada pela economia de
uma regido ou de um determinado pais. Algumas literaturas tentam explicar e demonstrar motivos
que levam os individuos a praticarem crimes. Existe as que utilizam uma abordagem econdmica e
relacionam a criminalidade com varidveis socioecondmicas como, por exemplo: o nivel de esco-
laridade, pobreza, desigualdade social, nivel de desemprego, PIB, etc. Becker (1968) explica que
um individuo pratica um ato criminoso quando a utilidade desse ato ilicito € maior que a utilidade
de outra pratica licita, ou seja, para que alguém pratique um ato criminoso, esse ato ilicito deve
ter um custo de oportunidade maior que qualquer outro ato licito. Chiricos (1987), por exemplo,
ap6s uma revisao de uma série de trabalhos, mostra que ha uma forte e significativa relacao entre
desemprego e criminalidade. A abordagem econdmica ndo explica completamente o fendmeno
da criminalidade. Santos et al. (2007) afirma que “caracteristicas culturais, sociais, religiosas e
politicas explicam parcialmente as diferencas nas taxas de crimes entre os estados brasileiros”.

A importancia de analisar a criminalidade est4, além do custo social, o custo econdmico resul-
tante da mesma, tanto pelo valor gasto pelo poder publico em seguranca quanto o prejuizo causado
diretamente as suas vitimas. Por exemplo, para Dos Santos & Kassouf (2008) a criminalidade gera
“prejuizos materiais, gastos publicos e privados na sua prevencio e combate"além de levar a uma
“reducdo do estoque de capital humano". Carvalho et al. (2007), utilizando-se de ferramentas eco-
nométricas, estimou perdas para trés tipos de crimes (homicidio, acidentes e suicidio) para o ano
de 2001. Homicidios geraram uma perda R$ 9,1 bilhdes, acidentes de R$ 5,4 bilhdes e suicidios
R$ 1,3 bilhdo.

Sobre a criminalidade no Nordeste: Segundo o Atlas da Violéncia do IPEA divulgado em 2016,
o Nordeste destaca-se com seis, dos seus nove estados, apresentando elevados indices de violéncia.
A Regiao Metropolitana de Recife € uma importante regido metropolitana do Brasil, segundo o
IBGE a RMR € possui uma populagdo de 3,69 milhdes de pessoas em quatorze municipios, sendo
a quinta maior regido metropolitana do Brasil de um total de 27. As Estatisticas da Criminalidade
Violenta em Pernambuco de 2016 mostra que no ano de 2015, dentre todas as regides de Pernam-
buco, os crime violentos ao patriménio cometidos cometidos na RMR correspondiam 57.974 de
todos os 84.828 cometidos em Pernambuco, ou seja, 68,34%; ja em 2016 esse nimero salta para
77.603 de um total de 115.164 (67,34%); para os crime violentos letais intencionais, no ano de
2015, a RMR correspondia a 41,96% do total e em 2016 sobe para 42,13%.

O presente trabalho visa explicar os passos que levaram ao desenvolvimento da anélise de sé-
ries temporais dos determinantes da criminalidade na Regido Metropolitana do Recife entre 2007 a
2015. O objetivo € analisar e identificar componentes responsadveis pelo comportamento da crimi-
nalidade na RMR com outras varidveis (ocupacdo e renda).
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2 Referencial teorico

2.1 Teoria econdomica do crime

Ao longo dos anos a ci€ncia econdmica, como uma ciéncia social, adentrou em dreas que aparen-
temente ndo estavam relacionadas com a economia em si. Segundo Conti & Justus (2016)

“A Ciéncia Econdmica ndo se restringe apenas ao estudo de questdes de
ordem macroecondmica, como juros, cambio e inflacdo, mas €, por exce-
léncia, a ciéncia que se preocupa com a alocagdo 6tima dos recursos que,
por natureza, sdo limitados, de fins alternativos e competitivos".

Assim como a economia foi influenciada por areas como psicologia, filosofia, politica, sociologia
e etc., também deu contribui¢des para outras ciéncias, dentre a qual estd relacionada o trabalho, a
area de criminologia.

Viapiana (2006) explica que o uso de métodos econdmicos para analisar o crime € recente,
iniciando na década de 1980 e até entdo as escolas de pensamento que estudavam o fendmeno da
criminalidade absorveram e incorporaram ‘“‘conceitos e descobertas provenientes da Sociologia, da
Psicologia e da Antropologia". Pode-se afirmar com veeméncia que o trabalho que deu impulso a
andlise do crime pela 6tica econdmica foi o “Crime and Punishment: An Economic Approach" de
Gary Becker em 1968. Posner (1985) afirma que a andlise do direito penal comecou por volta do
século XVIII e XIX com Beccaria e Bentham, mas o renascimento desse tipo de andlise € datado
do ano de 1968 com o trabalho de Gary Becker, j4 citado.

Dentro da anélise de Becker (1968) o crime € tratado como uma atividade econdmica ou um tipo
de “industria". Dessa forma pode-se inferir que a criminalidade movimenta recursos e que existe
uma relacdo de oferta e demanda (como no caso do trafico de drogas analisado neste trabalho). Para
Becker o criminoso € racional, assim como outro individuo, faz escolhas racionais e com elas toma
decisdes. Ou seja, o individuo ird praticar uma atividade ilicita, se a utilidade da atividade ilicita
for maior que a utilidade esperada de uma atividade licita. Assim, ele explica o comportamento
criminal por uma 6tica microecondmica. O trabalho de Becker, além da parte relacionada com a
criminalidade, culminou no seu agraciamento com o Prémio do Banco da Suécia para as Ciéncias
Econdémicas em Memoria de Alfred Nobel em 1992.

Oliveira & Arraro (2016) afirma que a grande de contribuicao de Becker “foi demonstrar que
uma alocagdo 6tima de recursos resulta em politicas publicas e privadas 6timas a fim de combater
o crime".

Na breve revisdo tedrica de Oliveira & Arraro (2016) é mostrado que Becker desenvolveu uma
func¢ao que relaciona o nimero total de crimes com outras varidvei, dada pela seguinte equagao:

O; = 0; (pj, fj,u;) (D)

Onde € definido o niimero de crimes praticados O;, probabilidade de identificacdo de crimes pelas
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varidveis de decisdes publicas p;, o tamanho da condenagdo f; € uma varidvel de transferéncia
representando todas as outras influéncias u;.

Ap6s a contribui¢do de Becker (1968), outros trabalhos foram desenvolvidos. Autores como
Stigler (1970), Sjoquist (1973), Witte (1980), Myers (1983), Schmidt & Witte (1989) e Ehrlich
(1996) trouxeram contribui¢des relevantes para a area de andlise econdmica do crime e da lei.
Autores mais atuais como Nuno Garoupa e Steven Shavell possuem trabalhos que tratam da relagao
de economia com o crime, principalmente tratando da Teoria da Dissuasao.

Polinsky & Shavell (1999) estudam, por exemplo, a relag@o entre desutilidade e tempo de en-
carceramento e analisa trés possibilidades: se a desutilidade do encarceramento aumenta propor-
cionalmente a duracdo do periodo de encarceramento, se a desutilidade aumenta mais que propor-
cionalmente ao tempo de encarceramento ou se a desutilidade aumenta, em propor¢do, menor do
que o tempo de encarceramento. Concluindo que, para crimes especificos e em faixas etarias um
aumento da pena acaba nio sendo uma proposta ideal se ndo haver a probabilidade de apreensao
de bens e riqueza (taxa de desconto social e/ou privada) dos individuos presos.

Virios outros trabalhos com varias metodologias sdao desenvolvidos ao longo dos anos, mas
tratando de séries temporais, pode-se citar Yamada et al. (1993) que apresentam um modelo teérico
para utilizar séries temporais. Yamada et al. (1993) propde um modelo de oferta e demanda por
trabalho para mostrar os movimentos contra-ciclicos das taxas de desemprego e de crimes. En-
contram resultados a partir de dados trimestrais de sete crimes diferentes para os EUA entre 1970
e 1983 mostrando que um aumento na taxa de desemprego € seguido por um aumento na taxa de
crimes, também encontram que a taxa de desemprego € estatisticamente exégena no modelo VAR.

2.2 Evidéncias internacionais

Abaixo pode-se observar trabalhos que tratam da relagio de crime e economia, com uso de metodo-
logia de séries temporais para serem feitas as andlises. Nesta subsecdo serdo explicados os objetivos
dos trabalhos, as metodologias usadas, os dados e suas fontes e a conclusdo e cada trabalho com os
resultados encontrados.

Corman et al. (1987) analisa as relagdes entre desemprego, prisdes, policia, demografia e crimes
relacionados a propriedades em Nova Iorque de 1970 a 1984. Foram usadas cinco varidveis para fa-
zer a mensuracgdo: a taxa de crimes, taxa de prisdes, tamanho da forga policial, taxa de desemprego
e taxa de desemprego masculina e 16 a 24 anos (que € uma faixa etaria mais propensa ao crime).
A série usada tem 174 observagdes do periodo de Janeiro de 1970 a Junho de 1984. Foi usado
para andlise o teste de Causalidade de Granger e a decomposic¢ao da variancia do erro de previsao;
foi encontrado que a taxa de detencdo considerada exdgena. Depois foi usada a fun¢do impulso-
resposta para onde foi feita uma simulacdo do choque das varidveis usadas para andlise a resposta
gerada. Dentre os resultados encontrados estdo que : prisdes proporcionam um forte impedimento
aos crimes, a mudanca na taxa de desemprego apresentou um efeito fraco e breve nos crimes e que
mudancas demograficas estdo associadas a mudangas mais fortes na taxa de criminalidade.
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No trabalho de Chamlin (1988) é usado um modelo ARIMA (Autorregressivo integrado com
médias méveis) para identificar o montante de tempo necessario para que o nivel atual de crimina-
lidade produza mudancas na quantidade de prisdes € o montante de tempo necessdrio para que o
nivel atual de prisdes mude a quantidade de crimes. Os dados foram obtidos do Relatério Uniforme
de crimes, que é um banco nacional de séries temporais de nivel comunitdrio. O niimero de prisoes
registradas pelo FBI sdo mensais, do periodo de Janeiro de 1967 a Novembro de 1980 (cada série
tem 167 observacdes). Os resultados mostram que na andlise bivariada de modelo ARIMA que
o efeito defasado de crimes sdo estatisticamente significantes em prisdes, que para roubo, furtos
e roubo de veiculos o efeito defasado de prisdes e crimes € idéntico ao registrado de crimes em
prisdes e o crimes de assalto tem relacdo defasada com crimes e prisoes.

Yamada et al. (1993) propde um modelo de oferta e demanda por trabalho para mostrar os
movimentos contra-ciclicos das taxas de desemprego e de crimes. Os dados trimestrais abrangem
sete crimes diferentes para os EUA entre 1970 e 1983. Esses dados mostram que um aumento
na taxa de desemprego € seguido por um aumento na taxa de crimes, também encontram que a
taxa de desemprego € estatisticamente exdgena no modelo VAR. Primeiro foi estimado um VAR,
onde as séries de crime e desemprego sdo estaciondrias. Em seguida fazem teste de causalidade
de Granger para verificar se existe causalidade de Granger do desemprego para os crimes € dos
crimes causando desemprego. Apds estimar o modelo VAR com as defasagens apropriadas, ele
estima um modelo de média mével (MAR), com isso ele tem as respostas cumulativas nas taxas
de crime decorrente dos choques aleatérios no desemprego. Os resultados mostram que : a taxa
de desemprego civil masculina acima de 25 anos € estatisticamente significante para explicar os
crimes de assassinato, estupro, assalto roubo e roubos de veiculos, mas para taxa de desemprego
masculina de 16 a 17 anos e 18 a 19 anos € fraca para explicar os crimes ja citados. A melhor
explicagdo encontrada é a de que o desemprego torna-se mais graves em situagdes e impacta mais
economicamente € mentalmente essa faixa etdria do que as outras. A taxa de desemprego € exdgena
e a taxa de criminalidade € direcionada por for¢as econdmicas, e, por fim, foi identificado um efeito
transbordamento.

Corman & Mocan (2000) analisam as séries temporais dos crimes de assassinatos, assaltos,
roubos, furtos e roubos de veiculos. Essa séries sdo semelhantes as que estdo sendo estudadas no
atual projeto de pesquisa (CVLI’s, roubos, furtos e furtos de veiculos). Os dados foram obtidos dos
departamentos de saude, familia e seguranca da cidade de Nova lorque, abrangendo um periodo en-
tre 1970 e 1996. Os dados tém periodicidade mensal. Os autores do artigo usaram quatro varidveis
explicativas que foram o tamanho da for¢a policial da cidade de Nova lorque, as oportunidades de
mercado legais (que seria uma proxy da pobreza), prisdes e o uso de drogas. Entre os resultados en-
contrados pelos pesquisadores estdo: 1) A forca policial reage a criminalidade com seis defasagens,
ou seja, a entrada da forca policial surte efeito seis meses depois; ii) A criminalidade (em todos os
crimes analisados) € influenciada negativamente pela for¢a policial com uma pequena defasagem;
iii)Prisdes influenciam os assassinatos e assaltos por curta duracdo de tempo; iv) O aumento da
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taxa de assassinato e assalto ndo estdo relacionados com o aumento da taxa de uso de drogas; v) A
varidvel pobreza tem um impacto positivo em assassinatos e assaltos.

Funk & Kugler (2003) analisam a interacdo entre crimes de diferentes gravidades (teoria da
janela quebrada). As varidveis usadas foram o nimero de desempregados, saldrio real médio por
hora, renda per capita, pessoas que solicitaram asilos (varidvel exdgena). A periodicidade dos da-
dos € trimestral. Foram usados o teste de de cointegracao de Johansen que confirmou que ofensas
sdo cointegradas com as varidveis exdgenas e depois um vetor autorregressivo (VAR) que mostrou
existe um relacdo de longo prazo entre a condi¢do econdmica e criminalidade, que no caso € que
o ambiente econdmico favoravel tende a gerar menores niveis de criminalidade. Os resultados en-
contrados mostram que : gatilhos de roubos desencadeiam um aumento em crimes mais graves
(como roubos e furtos), porém ndo se observa o contrario, a aplicacdo da lei em crimes menores
desestimulam os infratores e reduzem as ocorréncias de crimes mais graves, por exemplo, se um
aumento das ofensas leves resultar em um aumento proporcional nas condenacdes o efeito “nin-
guém liga"serd fraco, mostrando assim que hd uma evidéncia empirica que corrobora com a “teoria
da janela quebrada"; um choque em ofensas leves acompanha um aumento do nimero de inician-
tes (teoria do ciclo de vida), crimes de roubos tem impacto positivo nos roubos seguintes, mesmo
sendo controladas, indicando que a evolugdo das ofensas leves par graves independe do grau de
fiscalizacdo, e por fim, um aumento na fiscalizacdo de crimes leves reduz infra¢des graves.

Saridakis (2004) trata da série temporal dos crimes violentos (assassinatos, estupros e assaltos
em geral) nos Estados Unidos no periodo de 1960 a 2000. Os dados foram obtidos juntos ao FBI.
As varidveis dependentes foram a populagdo carceraria, indice de Gini, média de semanas de de-
semprego, taxa de trabalhador civil desempregado, as despesas com consumo de dlcool local e o
indice de precos. O modelo usado foi um Vetor de Corregdo de erros. Os resultados mostraram
que ndo ha vetor de cointegracdo no longo prazo para as varidveis estudadas. No curto prazo, po-
rém, foram que as condi¢des econdmicas t€ém um papel marginal na violéncia, pode-se também
destacar que : as taxas de criminalidade, com excecao do assassinato, verificou-se estar fortemente
associado com desigualdade de renda, sugerindo que o assassinato pode estar relacionado a crimes
econdmicos ou ser um subproduto de crimes com incentivos econdmicos, que ha vinculo de cau-
salidade entre o consumo de dlcool no local e os crimes graves de assassinato e estupro e que as
taxas de criminalidade foram associadas de perto as mudangas na composi¢ao racial da populagcao
juvenil masculina.

Kustepeli & Onel (2006) analisam diferentes categorias de crimes (crime contra o poder pu-
blico, contra o publico, contra o individuo e contra a propriedade), varidveis socio-econdmicas e
uma varidvel dissuasora (nimero do ofensas resolvidas). As quatro varidveis independentes sao:
percentual de crimes resolvidos, PIB per capita, taxas de divorcio e de ensino superior. Os dados
foram obtidos do Instituto de Estatistica da Turquia e sdo baseados na lei penal turca. O periodo é
de 1967 a 2004 e tem periodicidade anual. Foi aplicados testes de estacionariedade para averiguar
se as séries sdo ou ndo estaciondrias (Teste Dickey-Fuller Aumentado e o Teste Phillips-Perron),
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depois o uso do teste de Johansen para saber se as séries sdo cointegradas e o uso do modelo VECM
(Vetor de correcdo de erros). Os resultado encontrados mostram uma relagdo de curto prazo entre
todos os crimes (com excecdo de crimes contra o individuo), que o aumento da renda per capita
aumenta os crimes contra a propriedade, contra o poder publico e contra o publico, j4 um aumento
na educacdo reduz os crimes citados. J4 a taxa de divorcios aumenta os crimes contra a proprie-
dade, mas diminui os contra o poder publico; e varidvel dissuasora reduz os crimes contra o poder
publico e contra o publico.

Detotto & Pulina (2009) estudam como um conjunto de varidveis econdmicas e uma varidvel
de dissuasdo afetam a atividade criminal no periodo de 1970 a 2004 na Italia (periodicidade anual).
Os dados foram obtidos do Instituto Nacional de Estatisticas da Italia (ISTAT). Os crimes foram
divididos em roubos, tentativas de homicidios, fraudes, crimes contra a propriedade e nimero total
de crimes. As metodologias usadas foram: um modelo autorregressivo com defasagem distribuida
(ARDL), um vetor de correcdo de erros (VECM), um vetor autorregressivo (VAR) e o teste de cau-
salidade de Granger. Os resultados encontrado mostram que varidveis sociodemogréficas nao tem
efeitos sobre a atividade criminal a nivel nacional (Itdlia), a falta de dissuasdo afeta positivamente
furtos, roubos, extorsdes, sequestros, crimes contra propriedade e crimes totais; roubos e fraudes
sdo explicados pela renda per capita e outros crimes pela producao real per capita. Também cons-
tataram que crimes sao prejudiciais a economia como, por exemplo, homicidios e crimes contra a
propriedade levam a um efeito crowding out na producao real per capita e que outro crimes levam
a uma reducdo nos empregos, pois ocorre um trade-off entre atividades legais e atividades ilegais.

Sookram et al. (2009) analisa empiricamente os efeitos do sistema da justi¢a criminal e as condi-
coes socio-econdmicas em crimes graves (que inclui crimes contra propriedade e crimes violentos)
em Trinidade e Tobago ao longo do periodo de 1970 e 2007. Os dados foram coletados da CAPA
(Crime and problem Unity) do Ministério Nacional de Seguranca e do escritdrio central de esta-
tisticas de Trinidade e Tobago. As varidveis explicativas foram: a taxa de desemprego, percentual
da forca de trabalho com nivel superior, populacdo feminina empregada e a taxa de detec¢do de
crimes. A metodologia usada foi o Teste de Johansen que € um método de andlise de cointegracao
de série de tempo e um modelo VAR com duas defasagens. Durante o processo foi feito o teste
de estacionariedade (Dickey-Fuller Aumentado) e as séries que nao eram estaciondrias foram esta-
cionarizadas e as varidveis de crime e detengdo como varidveis endégenas. Foi encontrado que a
taxa de detec¢do de crimes, taxa de desemprego, percentual de mulheres no mercado de trabalho
e percentual da forca de trabalho com nivel superior tem impacto na criminalidade de Trinidade
e Tobago nas ultimas quatro décadas. A taxa de deteccdo de crimes e crimes estd negativamente
relacionada, o aumento da criminalidade em Trinidade e Tobago nos anos 2000 esté relacionada
com a queda na taxa de prisdes, a taxa de desemprego € uma importante causa de crimes, enquanto
a educacao tem um efeito negativo; por fim, o aumento da taxa de emprego feminino, pelo aumento
na renda, estd associado com a redugdo de crimes.
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2.3 Evidéncias para o Brasil

Carvalho et al. (2007) utiliza dados da PNDA (Pesquisa Nacional por Amostra de Domicilios) do
IBGE dos anos de 2001, 2002 e 2003 e do SIM do Ministério da Satde nos anos de 2000 e 2001
para as perdas de capital humano resultantes de mortes violentas. Foram usadas diferentes modelos
para realizar a estimacdo econométrica dos custos de mortes violentas. Realizadas as estimacoes
o resultados mostraram que as perdas decorrente de mortes violentas estdo em torno de R$ 20,1
bilhdes e que os anos de vida perdidos foram de 4,96 milhdes de anos. Esses valores alto se deram
por conta do nimero grande de vitimas jovens.

Tourinho Peres et al. (2012) analisa a associacdo entre homicidios e indicadores de seguranca
publica no Municipio de Sdo Paulo entre 1996 e 2008, para taxa de desemprego e propor¢do de jo-
vens na populacdo. A metodologia usada foi um estudo ecoldgico, ou seja, um estudo que focaliza
a comparacgdo de grupos, ao invés de individuos. A andlise se ateve ao Municipio de Sao Paulo, no
periodo entre 1996 e 2008. A varidvel dependente foram as mortes por homicidio e as varidveis in-
dependente foram a taxa de aprisionamento-encarceramento, o acesso a armas de fogo e a atividade
policial. A andlise foi feita com o software Stata, onde foram construidos modelos de regressao
binomial negativa simples e multivariadas. Dentre os resultado encontrados foi demonstrado pela
andlise multivariada que ha uma forte relacdo entre as mortes provocadas por homicidio e as taxas
de aprisionamento-encarceramento e de atividade policial. O acesso a armas de fogo mostrou-se
como nao tendo relacdo com as mortes por homicidio.

Lins & Rocha (2012) estuda os CVLI’s ocorridos no Estado de Pernambuco no periodo de
janeiro de 2007 a marco de 2012, com dados obtidos da INFOPOL que € um sistema de informacao
da policia de Pernambuco controlado pela SDS/PE. Foi usado um modelo SARIMA (um modelo
ARIMA sazonal). Dentre as conclusdes estao as seguintes: i) Fins de semanas sao os periodos mais
violentos; i1) Armas de fogos sdo, frequentemente, mais usadas em Pernambuco; iii) O modelo
SARIMA usado sugeriu que existe uma influéncia sazonal com ciclo de doze meses, indicando que
a taxa de homicidios oscila dependendo do més, provavelmente por conta de periodos festivos ou
de comércio intenso.

de Lima et al. (2015) trata da crescente tendéncia de homicidios na Regido Metropolitana de
Natal, composta por onze municipios, no periodo de 2000 a 2010. Os dados foram obtidos pelo Sis-
tema de Informacdo sobre Mortalidade (SIM) do Ministério da Saude. A metodologia usada foi um
estudo observacional de séries temporais sobre a tendéncia de mortes por homicidio, utilizando-se
o método de regressdo linear por minimos quadrados generalizados (correcao de Prais-Winsten) e
minimos quadrados ordindrios e além da estatistica Durbin-Watson para identificar se ha autocor-
relacdo. Os resultado apresentaram crescimento da tendéncia de homicidios nas cidades de Natal,
Macaiba, Sdo Gongalo do Amarante, Monte Alegre e Ceara-Mirim. Foi identificado também que
municipios com intenso processo de urbanizacdo tiveram uma tendéncia mais expressiva de homi-
cidios, como Natal e Sdo Gongalo do Amarante.

Provenza (2015) usa uma base de dados mensais do Ministério da Satde e do Instituto de Se-
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guranca Puablica do Estado do Rio de Janeiro que abrange do ano de 2001 a 2010, para analisar ho-
micidios dolosos no Rio de Janeiro. O objetivo desse artigo € encontrar qual a melhor metodologia
de Suavizagdo exponencial (Simples, Linear de Brown, Holt ou Holt-Winter) € a mais apropriada
para fazer a previsdo de homicidios dolosos do Rio de Janeiro. O resultado encontrado € que as
melhores metodologias foram a Suaviza¢do Exponencial Simples e a Suavizacao Exponencial Holt.

Oliveira & Arraro (2016) trata dos efeitos dissuasdrios (efeito de fazer uma pessoa mude de
opinido ou desista de algo) da taxa de desemprego e renda real, na regido metropolitana de Porto
Alegre, no periodo de janeiro de 2013 a janeiro de 2014, com periodicidade mensal. Foi usado
o modelo Vetor de Correcao de Erros (VEC). Os resultados encontrados foram que variagcdes na
renda tem impactos nos roubos e variagdes na taxa de desemprego tem impactos nos furtos.

Nobrega Jr (2016) analisa a relacdo entre distribuicdo de renda e homicidios na Regido Nordeste
do Brasil. O método foi a utilizagao do Coeficiente de Correlacdo de Pearson bivariada, que mede
o nivel de correlacdo entre duas varidveis, variando entre +1 € — 1 .Os dados foram tirados do IBGE
e do SIM/DATASUS e a variavel independente foi o coeficiente de Gini (que varia de 0 a 1) do
IBGE do periodo de 2001 a 2008 (dados mensais). O estudo mostrou que ha uma alta correlagdo
negativa entre o coeficiente de Gini e as Taxas de homicidios.

Dutra et al. (2017) analisa e relaciona o nivel econdmico da regido metropolitana de Sdo Paulo
e o nimero de homicidios do periodo de 2002 a 2016. Os dados foram extraidos da Secretaria de
Seguranca Publica do Estado de Sao Paulo, ja os dados de taxa de desemprego e saldrio minimo
real foram obtidos, respectivamente, do DIEESE e na Fundag¢ao Sistema Estadual de Anélise Dados
(SEADE), 6rgao vinculado a Secretaria de Planejamento e Desenvolvimento Regional do Governo
do estado de Sao Paulo. Todos foram encontrados com periodicidade mensal para o periodo de
janeiro de 2002 a novembro de 2016.Foram usados os modelos de vetores autorregressivos (VAR)
e o modelo vetor de correcdao de erros (VEC). Os resultados encontrados mostram uma relacao,
no curto prazo, entre prisdes e os homicidios. No longo prazo, os resultados mostram a relagdao
significativa entre a taxa de desemprego, armas de fogo apreendidas e prisdes.

Oliveira & Costa (n.d.) tenta buscar evidéncias relagdes entre ciclo econdmicos e crimes de
patrimdnio. Foi a avaliado o impacto da construcao de polos navais no municipio de Rio Grande
(RS). Os dados sd@ao mensais e vao de janeiro de 2002 a dezembro de 2015 (cerca de 168 meses).
A metodologia utilizada foi um modelo de Modelo Estrutural de Séries Temporais, onde a série foi
decomposta em Tendéncia, Ciclo, Sazonalidade e Erro. Além do Modelo Estrutural de Séries Tem-
porais foi usado o Filtro de Kalman, permitindo trazer solu¢des para problemas lineares e estimar
os parametros desconhecidos do modelo através da maximizagdo da verossimilhanca via decom-
posicdo dos erros de previsdo. O principal resultado encontrado foi que a melhora da condi¢ao
econOmica gerada pela constru¢do dos polos navais gerou um efeito de dissuasdo que resultou na
reducdo da criminalidade.

Em toda literatura revisada foram usadas metodologias de séries temporais, onde foi analisada
a criminalidade de regides no Brasil e no mundo e explicando a criminalidade com outras varidveis



18

socioecondmicas, assim como se propde esse trabalho. Ainda ndo ha trabalhos em séries temporais
mais aprofundados que tratam da criminalidade na Regido Metropolitana de Recife, que € umas
das regides mais importantes do pais, principalmente pela sua importancia econdmica e politica no
pais.

3 Metodologia

3.1 Dados

Os dados utilizados para a andlise temporal da criminalidade na Regido Metropolitana de Recife
foram obtidos dos registros de boletins de ocorréncia da Policia Civil do Estado de Pernambuco,
junto com a Secretaria de Defesa Social do Estado de Pernambuco. Os crimes analisados podem
ser divididos em seis tipos: Acidentes de transito, CVLI’s !, trafico, posse, roubos e furtos. Os
dados sdao mensais, de Janeiro de 2007 a Dezembro de 2015. J4 as variaveis econdmicas, com a
mesma periodicidade e intervalo de tempo, foram obtidas do IBGE.

3.2 Variaveis de crimes
Abaixo um graficos com a séries de crimes e seu comportamento ao longo do tempo:

Figura 1: Séries de crimes
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Fonte : Elaborag¢do propria

Pode-se observar alguns comportamentos das séries de crimes, como por exemplo, a sazonalidade
da série de furtos, a queda no fim da série de acidentes coincidindo com o comportamento da série
econdmica, uma queda conjunta em 2012 na série de furtos e roubos, o comportamento semelhante

!CVLI significa “Crimes Violentos Letais e Intencionais"
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entre as séries de acidentes e entorpecentes, a tendéncia de queda dos CVLI’s e sua mudanga em
2013, etc.

3.3 Analise temporal

Por fim sera feita uma andlise de séries temporais. Segundo Maddala (2003) uma série temporal
¢ “uma sequéncia de dados numéricos na qual cada item € associado a um instante particular de
tempo". Nessa parte do trabalho serdo realizados testes de estatisticos de metodologias de séries
temporais.

3.3.1 Critério de informacao

Conforme Hill et al. (2010) um dos problemas em econometria é a selecdao das defasagens de
um modelo. Algumas métodos foram propostos para encontrar a defasagem e encontrar o melhor
modelo, mas que acabam por trazer tendenciosidades nas estimacdes. Uma outra forma de definir
a defasagem para o modelo econométrico sao o uso de critério de informacgdo. Neste trabalho serda
usado o critério de Akaike (AIC), onde

SQE, +2n+2)

AIC’zln*T_N TN

2)

3.3.2 Teste de estacionariedade

A constatacdo de uma série temporal, segundo Bueno (2008), é fundamental para permitir a rea-
lizacdo de inferéncias estatisticas “sobre os parametros estimados com base na realizacdo de um
processo estocdstico". Bueno (2008) ainda explica que uma andlise visual de uma série de tempo,
em raros casos, permite distinguir se a série € de tendéncia estocdstica ou deterministica.

Gujarati (2011) afirma que para que um processo seja considerado estacionario, suas médias e
variancias devem ser constantes e a covariancia deve depender apenas da distancia, do intervalo ou
da defasagem entre os periodos.

E(Y,) =p (3)
Var(Y;) = BE(Y, — p)* = o 4)
Vi = E[(Ye = ) (Ye +1 —p)] (5)

Caso essas caracteristicas nao estejam satisfeitas o processo € ndo estacionario. O caso cléssico,
conforme explica Gujarati (2011) é o modelo de passeio aleatorio, que pode ser sem descolamento
e com deslocamento, conforme pode ser visto abaixo:

Yi=Y—1 +w (6)
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Yi=0+Y, —1 +uy (7

Um processo estocdstico de raiz unitdria apresenta a seguinte forma:

YVi=06(Yi—1) + w ®)

O componente p € o componente raiz unitdria e varia de -1 a 1; caso o seu valor seja igual
a 1, Gujarati (2011) afirma que € encontrado o problema de raiz unitdria. Para isso entdo € ne-
cessdrio realizar testes que permitem essa identificacdo desse componente. O mais utilizado € o
teste Dickey-Fuller Aumentado que testa trés situacdes: passeio aleatdrio, passeio aleatdrio com
deslocamento e passeio aleatério com de deslocamento em torno de uma tendéncia deterministica,
conforme abaixo:

AY; = 0(Yi—1) + uy 9)
AY, = B +6(Yi—1) + (10)
AY; = 1+ ot + 0(Yi—1) + w (11)

O teste Dickey-Fuller testa se hd a presenca do componente raiz unitdria. A hip6tese nula do teste
(ho) € que ha a presenca de raiz unitdria, entdo para isso a hipétese nula deve ser rejeitada. Caso
seja identificado por meio desse teste que hd a existéncia de raiz unitdria, a série é considerada nao
estaciondria.

3.3.3 Teste de causalidade

Segundo Johnston & Dinardo (2001), antes de estimar um modelo VAR ¢ preciso identificar a
existéncia de causalidade entre as varidveis, ou seja, verificar se o valor de uma delas depende dos
valores passados das demais. Gujarati (2011) explica que a questdao da causalidade é um questao
filosdfica; a ideia de causalidade € que uma varidvel causa ou € causada por outra. Existem varios
testes que analisam a existéncia ou nao de causalidade entre varidveis, como o teste de Causalidade
de Sims, o de escolha de defasagens, causalidade para varidveis cointegradas etc. O teste mais
comum e mais usado, e que serd usado neste trabalho é o teste de causalidade de Granger.

O teste de Granger, conforme explica Gujarati (2011), "pressupde que as informagdes relevan-
tes a previsdo das respectivas varidveis preditivas...estdo contidas unicamente nos dados das séries
temporais dessas varidveis".Realizado o teste pode surgir os seguintes casos: Causalidade unidire-
cional, causalidade bilateral ou independéncia.

A hipétese nula () é que a varidvel de crimes ndo é causada pela varidvel econdmica. Bueno
(2008) explica que a principal questdo € se uma varidvel ajuda a prever a outra, se iSso nao acon-
tecer, informa ele, que "y ndo-Granger-causa z". Sendo assim a hipdtese nula deve ser rejeitada,
ou seja, o resultado do teste deve ficar fora da regido de aceitacdo a um nivel de significancia, que
pode ser de 10%, 5% ou 1%. Bueno (2008) ainda afirma que para que o teste seja realizado as
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séries devem ser estaciondrias, por esse motivo a necessidade do teste Dickey-Fuller aumentado,
apresentado anteriormente.

3.3.4 Teste de cointegracio

Cointegragado refere-se, conforme explica Gujarati (2011), € uma situagdo em que a combinacio
linear entre duas séries, que tenham tendéncia estocdstica, € estaciondria, conforme abaixo:

Xy =P+ BY1+w (12)

u =Xy — B — BV (13)

Ao isolarmos u; e aplicarmos o teste Dickey-Fuller ou Dickey-Fuller Aumentado e obter-se o
resultado de que os erros sdo estaciondrios, entdo pode-se concluir que as séries sdo cointegradas.
Porém Gujarati (2011) ressalva que o teste Dickey-Fuller ou Dickey-Fuller Aumentado ndo sdo
apropriados para essa identificacdo, por isso foram desenvolvidos outros teste para identificar se
h4 ou ndo cointegracdo entre séries temporais, como o Teste de Engle-Granger e o Engle-Granger
Aumentado.

O teste de cointegracdo que serd utilizado € o Teste de Johansen. Esse teste foi escolhido,
pois € o teste usado para identificar quantidade de vetores de cointegracdo usada no modelo vetor
de correcdo de erros, que serd uma das metodologias desse trabalho. Caso seja identificado pelo
menos um vetor de cointegragdo serd usado um modelo VECM, caso contrdrio serd usado um
modelo VAR.

3.3.5 Modelo de vetores autorregressivos - VAR e VEC

O modelo de vetores autorregressivos foi escolhido por permitir identificar relacdes de curto e de
longo prazo entre varidveis. Esse modelo consiste em um sistema de equacdes, em que cada uma
das varidveis que compdem o sistema € funcao dos valores das demais varidveis no presente, dos
seus valores e dos valores das demais varidveis defasadas no tempo, mais o termo de erro. De
acordo com Enders (1995), as equacdes de um modelo VAR podem conter também tendéncias
deterministicas e varidveis exdgenas. A partir de algumas operagdes mateméticas o0 modelo VAR
pode ser transformado de modo que, nas equagdes, os valores do presente deixam de constar como
varidveis explicativas. Como afirma Enders (1995), esta forma € conhecida como VAR reduzido.
Segundo Johnston & Dinardo (2001), um VAR, em sua forma reduzida, de primeira ordem e duas
varidveis pode ser escrito da seguinte forma matricial:

m a a _ €
Y = Y} _ 1 n 11 Q12 Yit—1 n 1t — A+ Ay + € (14)

Yot ma Qg1 Q22 Y2,t—1 €2t
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ou, de modo equivalente, como o seguinte sistema de equacoes:

Y1t = M1 + a11Y14-1 + Q12Y2¢-1 + €11 (15)

Yot = Mo + A21Y1+-1 + A22Y2t1 T €2t (16)

Em seguida € necessdrio determinar o nimero de defasagens do VAR, que sera realizada por
meio de um teste assint6tico, que consiste na comparacao de modelos com ordens diferentes. De
acordo com Enders (1996), a hipdtese nula desse teste afirma que os modelos ndo possuem dife-
renga, aceitando essa hipotese entdo o modelo escolhido é aquele que possui menor nimero de
defasagens. Caso contrario, rejeitando, deve-se optar pelo modelo com maior nimero de defasa-
gens. Apds conhecer a ordem do modelo, os pardmetros sdo estimados. Com o modelo pronto,
serdo estimadas a func¢do impulso-resposta e a decomposi¢do da variancia.

Ainda com relacdo ao modelo VAR, Enders (1995) explica que, se mais de uma das séries das
varidveis que se pretende incorporar ao sistema ndo for estaciondria, entdo € provavel que haja
uma relagdo de cointegracao entre elas, ou seja, apresentam uma tendéncia comum. Existindo essa
relacdo, que € confirmada a partir de um teste de cointegracdo, o modelo VAR nao é o método mais
indicado para a andlise das séries, devendo-se usar o método dos Vetores de Cointegracao (VEC),
que € semelhante a um VAR, porém em todas as equagdes do primeiro estd contido um vetor de
correcdo de erro para corrigir as relagdes de cointegragdo, conforme Johnston & Dinardo (2001).
Depois de corrigir as equagdes com o vetor de correcdo de erro, a andlise prosseguird da mesma
forma que em um VAR simples, com uma excecdo: o nimero de defasagens serd determinado a
partir da comparacao dos resultados dos testes de autocorrelacdo dos residuos para modelos com
diferentes nimeros de defasagens, sendo escolhido o modelo que ndo apresentar autocorrelacao.

3.3.6 Funcao impulso-resposta e decomposicao da variancia

Conforme Mayorga et al. (2007) a fun¢do impulso-resposta tem como objetivo medir o impacto
(choque) da variac@o de uma varidvel do modelo VAR. Segundo Enders (1995), utilizando a funcao
de impulso-resposta, € possivel perceber como uma variagdo ocorrida em uma das varidveis do
sistema repercute nas demais em um determinado horizonte de tempo. Ja a decomposi¢do da
variancia, revela a propor¢do da variancia do erro de previsdo para uma das varidveis que se deve a
ela mesma, e as demais.

4 Resultados e Discussao

Nessa se¢do, serdo apresentados os resultados obtidos por meio da metodologia utilizada.
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4.1 Analise de correlacao

A andlise de correlacdo foi realizada e na tabela abaixo estdo os resultados encontrados, com os
coeficientes entre as séries de crimes, como também, entre as varidveis econdmicas, que seguem
abaixo:

Tabela 1: Correlagdo serial de crimes e varidveis econdmicas

Acidentes CVLI  Trafico Posse Furtos Roubos Ocupacdo Renda
Acidentes 1
CVLI -0.4791 1
Trafico 0.9493 -0.5363 1
Posse 0.7434 -0.5042 0.8180 1
Furtos 0.1649 0.1843 0.1697 0.1766 1
Roubos -0.5487 0.2749  -0.4939 -0.2269 0.0528 1
Ocupagdo 0.8143 -0.2072  0.7759 0.5484 0.1621 -0.7010 1
Renda 0.8733 -0.4871 0.8874 0.7351 0.1159 -0.3756 0.6755 1

Fonte : Elaboragdo propria

Dentre os resultados encontrados pode-se observar que a série de acidentes de transito € for-
temente correlacionada com a série de trafico,posse, taxa de ocupacdo e de renda. J4 a série de
CVLTI’s € correlacionada negativamente com as séries de trafico, posse e renda. A série de trafico é
correlacionada positivamente com a série de posse, taxa de ocupacdo e de renda. A série de posse
€ positivamente correlacionada com a série de renda; e por fim, a série de furtos ndo se mostrou
fortemente correlacionada com outras séries, seja de crime como econdmica.

4.2 Teste de estacionariedade

Como ja explicado anteriormente, o teste Dickey-Fuller identifica se uma série temporal € estaci-
ondria ou ndo. A hipétese nula (k) do teste € de que hd a existéncia de raiz unitéria, logo essa
hipdtese deve ser rejeitada no teste a um determinado nivel de significancia, que serdo a 1% e a
5%. Abaixo os resultados encontrados do teste:
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Tabela 2: Teste de estacionariedade das séries

Série Resultado do teste
Acidentes -2.5122%%*

CVLI’s -3.058%**

Trafico -1.727

Posse -2.575
Furtos -6.151***
Roubos -1.275
Renda -3.7662**

Ocupacao -1.843

Notas: Estimativas do autor. * Significante a 10%. ** Significante a 5%. *** Significante a 1%.

Fonte : Elaboragio propria

A séries que se mostraram estaciondrias foram a de acidentes, CVLI’s, Furtos e Renda a, pelo
menos, o nivel de significancia de 5%. Para essas séries serdo feitas diretamente o modelo de vetor
autorregressivo. As que ndo se apresentaram estaciondrias, passardao pelo teste de cointegracao
de Johansen para identificar se hd pelo menos um vetor de cointegracio, caso seja positivo, serd
utilizado um modelo de vetor autorregressivo com mecanismo de corre¢do de erros.

4.3 Teste de Cointegracao

Para as séries ndo estaciondrias foi aplicado o teste de cointegracdo de Johansen, para saber se a
série € cointegrada com as séries de varidveis econdmicas e identificar se ha pelo menos um vetor
de cointegracdo. Abaixo segue os resultados

Tabela 3: Teste de cointegracdo de Johansen

Crime Rank Trago valor critico
0 29.2917* 29.68
Trafico 1 10.0623 1541
0 27.1057* 29.68
Posse 1 7.4203 15.41
0 21.3016* 29.68
Roubos 1 6.6467 15.41

Fonte : Elaboragado propria

Conforme pode-se observar para todas as séries que ndo sdo estaciondrias o valor do traco ficou
abaixo do valor critico, assim caindo na drea de aceitagdo da hipdtese nula, que afirma que existe
pelo menos um nimero r de vetores de cointegracao, porém, todos os testes apresentaram que nao
ha vetor de cointegracdo entre essas séries de crime e de varidveis econdmicas. Sendo assim, essas
séries serdo diferenciadas e serd usado um modelo VAR.
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4.4 'Teste de causalidade

O teste de causalidade testa se uma série causa ou ndo a outra. Foram gerados os testes com as taxas
das varidveis de crimes e as varidveis econdmicas (IPCA , renda média real e taxa de ocupacgdo).
Abaixo a tabela com os resultados encontrados mostram a varidvel de crime, a varidvel que causa
o crime e a varidvel econdmica que € causada pela varidvel de crime. Assim como nos testes
anteriores serdo considerados os resultados com nivel de significancia de 1% e 5%.

Tabela 4: Teste de causalidade

Série Causada por Causa
Acidentes Ocupacdo™* Renda**
CVLI’s nenhuma Ocupacao**
Tréfico nenhuma nenhuma
Posse Renda** nenhuma
Furtos Ocupagao™** nenhuma
Todas as varidveis em conjunto®*
Roubos nenhuma nenhuma

Notas: Estimativas do autor. * Significante a 10%. ** Significante a 5%. *** Significante a 1%.

Fonte : Elaboragao propria

Como observado na tabela acima, a um nivel de significancia de 5%, pode-se rejeitar a hipdtese
nula de que “y ndo-Granger-causa z", ou seja, que ocupagdo causa acidentes e acidentes causa
renda. Outras varidveis de crime foram: posse que € causada pela renda e furtos que € causada pela
taxa de ocupacdo e pelas varidveis em conjunto.

4.5 Resultados do modelo VAR

Nessa secdo serdo mostrados, brevemente, os resultados dos modelos de vetores autorregressi-
vos gerados das varidveis de crime com as varidveis economicas. As tabelas com os resultados
encontram-se no apéndice deste trabalho.

Os resultados do modelo vetor autorregressivo mostra que ha uma influéncia positiva da defasa-
gem de um periodo da prépria varidvel de acidentes, a um nivel de significancia de 1%, ou seja, um
aumento da propria varidvel de acidentes contribui positivamente para o incremento dos acidentes
de transito no periodo seguinte. A varidvel econdmica que se mostrou significativa para influenciar,
de forma positiva, os acidentes foi a varidvel de taxa de ocupacdo a um nivel de significancia de
1%.

O resultados do vetor autorregressivo para os crimes violentos letais e intencionais mostra que
nao ha influéncia significativa das varidveis econdmicas, porém existe influéncia significativa das
ocorréncias passadas da propria varidvel CVLI; tanto a primeira como a segunda defasagens con-
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tribuem positivamente para incrementar as ocorréncias de CVLI’s nos periodos seguinte, sendo a
defasagem mais recente mais expressiva que a segunda defasagem.

Na varidvel de crime tréfico se observa o mesmo resultado que dos CVLI’s, porém as defa-
sagens da série de crime sendo significativas para influenciar negativamente as ocorréncias dos
periodos seguintes, ou seja, um aumento nos periodos anteriores de trafico contribuem para redu-
cdo. A defasagem mais recente (assim com em CVLI) € mais expressiva e mais significativa para
contribuir para reducio de ocorréncias de trafico nos periodos seguintes. Pode-se interpretar que
ocorréncias de trafico em determinada regido atraiam a atencio dos 6rgdos de seguranca publica,
que em seguida passam a atuar na 4rea.

Diferentes dos resultados anteriores as, defasagens da varidvel de crime nao foram significativas
para a influenciar, mas a varidvel de renda mostrou-se significativa para contribuir com o0 aumento
do crime de posse de entorpecentes.

Para os resultados do crime de roubo s6 foi encontrado que a defasagem do crime de roubo
influencia negativamente, ou seja, um aumento das ocorréncias do crime de roubo contribui para
reduzir as ocorréncias de roubo no periodo seguinte. Pode-se considerar 0 mesmo que ocorre
com a varidvel de trafico, onde um aumento de ocorréncias de roubos atrai a atencdo de 6rgaos
de segurancga publica, que em seguida passam a atuar na drea e, consequentemente, geram uma
reducdo desse tipo de crime.

Por fim, o crime de furtos mostrou-se influencidvel pela sua prépria defasagem de forma po-
sitiva, ou seja, ocorréncias passadas contribuem para o incremento nas ocorréncias nos periodos
seguintes; além disso a varidvel de ocupacgdo (segunda defasagem) apresentou-se significativa para
contribuir com o aumento do crime de furtos.

4.6 Funcao impulso-resposta

Os graficos abaixo mostram os resultados da func¢do impulso-resposta para os o choque que ocorre
nas varidveis e sua resposta na variavel de crimes:

Figura 2: Impulso resposta de acidentes

Chogque em taxa de ocupacdo e resposta em acidentes Chogque em renda e resposta em acidentes
100
204
0 "\V__/_/_/_,
-50 1
T T T T T T T T T T
0 10 20 30 40 0O 10 20 30 40

Fonte : Elaboragio propria
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No primeiro grafico é mostrado um choque que ocorre na taxa de ocupacdo e a resposta nos
acidentes nos periodos seguintes. Conforme pode-se observar a resposta ao choque é persistente e
continua a ser estatisticamente significativa por quase 20 periodos (longo prazo) e depois decai. Ja
o segundo grafico mostra que a resposta ao choque na renda nunca € significativo.

Figura 3: Impulso resposta de CVLI’s

Chogue em taxa de ocupacdo e resposta em CVLI's Chogue na renda e resposta nos CVLI's
30

20

-101

Fonte : Elaboragado propria

O primeiro grafico mostra o choque de que ocorre na taxa de ocupacao e a resposta nos CVLI’s.
Conforme pode-se observar a resposta ao choque nao € persistente. O segundo grafico mostra um
resultado semelhante ao do primeiro, que ndo hd resposta estatisticamente significativa do choque
da renda nos CVLI’s.

Figura 4: Impulso resposta de trafico

Chogque em taxa de ocupacdo e resposta no trafico Chogue na renda e resposta no trafico
40

20

-201

Fonte : Elaborag¢do propria

O primeiro grafico mostra que um choque na taxa de ocupagdo s gera um resposta rapida,
apenas no curto prazo e nao estende-se no longo prazo. Semelhantemente ocorre com o choque na
renda que gera uma breve resposta no curtissimo prazo.
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Figura 5: Impulso resposta de posse

Choque na taxa de ocupac&o e resposta em posse Chogue na renda e resposta em posse

20+

-101

Fonte : Elaboragado propria

Acima o primeiro grafico mostra o choque na taxa de ocupag@o ndo apresenta uma resposta
estatisticamente significativa. Entretanto o choque na renda apresenta ser significativa para ge-
rar variacdes em posse, pelo menos nos dois primeiros periodos, mostrando que a resposta é de
curtissimo prazo.

Figura 6: Impulso resposta de roubos

Chogue na taxa de ocupacéao e resposta em roubos Choque na renda e resposta em roubos
400
200
0 .
-200
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0 10 20 30 40 0 10 20 30 40

Fonte : Elaborag¢do propria

O primeiro grifico mostra que um choque na taxa de ocupacdo e mostra que a resposta € esta-
tisticamente nula, igualmente para o choque na renda que apresentou um resultado estatisticamente
nao significativo.
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Figura 7: Impulso resposta de furtos

Chogue na taxa de ocupacéo e resposta nos furtos Choque na renda e resposta nos furtos

3001
2001
100+

of =

-100+

0 10 20 30 40 0 10 20 30 40

Fonte : Elaboragado propria
Para o crime de furtos a resposta, com choque na taxa de ocupacao, € de curtissimo prazo

4.7 Decomposicao da variancia

A decomposicao da variincia tem por objetivo identificar a parcela de participacdo das varidveis
selecionadas na variancia do modelo ao longo do tempo. Abaixo segue os resultados encontrados:

Tabela 5: Decomposi¢ao da variancia de acidentes

Periodo Acidentes Ocupac¢do Renda

0 0 0 0

1 1 0 0

5 0.9218 0.0737 0.0044
10 0.7909 0.1927 0.0163
15 0.6811 0.2949 0.0239
20 0.6040 0.3690 0.0269
25 0.5534 0.4190 0.0275
30 0.5214 0.4512 0.0273
35 0.5017 0.4713 0.0269
40 0.4900 0.4834 0.0265

Fonte : Elaboragao propria

Conforme a tabela acima, apds quarenta periodos a composi¢ao da variancia referente a variavel
de acidentes caiu de 1 para 0,49, enquanto as propor¢do da variancia das outras varidveis aumen-
taram. No caso a taxa de ocupacgao foi mais significativa e subiu de 0 para 0,483 da propor¢ao da
variancia. Ja a renda ndo teve nenhum aumento significativo, aumentando apenas de O para 0,026.



Tabela 6: Decomposicdo da variancia de CVLI’s

Periodo CVLI’'s Ocupacdo Renda
0 0 0 0

1 1 0 0

5 0.9939  0.0034 0.0025
10 0.9871 0.0037 0.0090
15 0.9787  0.0060 0.0152
20 0.9712  0.0090 0.0197
25 0.9651 0.0120 0.0227
30 0.9605 0.0147 0.0247
35 0.9570 0.0168 0.0261
40 0.9545 0.0184 0.0270

Fonte : Elaboragdo propria
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Para o crime de CVLI, apos quarenta periodos, ndo ha uma queda significativa da propor¢ao

da variancia que se refere a propria varidvel. Em relacdo as outras varidveis, ndo houve nenhum

expressivo aumento na sua participagdo na proporcao da variancia. O resultado apresentou-se au-

torregressivo.

Tabela 7: Decomposi¢do da variancia de trafico

Periodo Trafico Ocupagdo Renda
0 0 0 0

1 1 0 0

5 0.9903 0.0025 0.0070
10 0.9897 0.0026 0.0076
15 0.9892  0.0026 0.0080
20 0.9889 0.0026 0.0084
25 0.9886 0.0026 0.0086
30 0.9884 0.0026 0.0088
35 0.9883 0.0026 0.0090
40 0.9882 0.0026 0.0091

Fonte : Elaboragao propria

Para o crime de tréfico, apds quarenta periodos, a propor¢ao da varidncia que refere-se a pro-

pria varidvel de tridfico ndo muda, ndo houve queda expressiva, e nem aumento significativo da

participacdo das varidveis de renda e taxa de ocupagao na composi¢ao da variancia.
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Tabela 8: Decomposi¢do da variancia de posse de entorpecentes

Periodo Posse Ocupacdo Renda

0 0 0 0

1 1 0 0

5 0.9359 0.0043 0.0597
10 0.9358 0.0043 0.0598
15 0.9358 0.0043 0.0598
20 0.9358 0.0043 0.0598
25 0.9358 0.0043 0.0598
30 0.9357 0.0043 0.0598
35 0.9357 0.0043 0.0598
40 0.9357 0.0043 0.0598

Fonte : Elaboragdo propria

O composicao da variancia referente ao crime de posse, cai de 1 para 0,9357 em quarenta perio-
dos; para a varidvel de taxa de ocupacdo nao hd participag@o expressiva apds o mesmo periodo, mas
para a variavel de renda ha um aumento significativo de 0 para 0,0598. Mostra que a participagdo
de renda na variancia € de apenas curto prazo, nao se mantém no longo prazo.

Tabela 9: Decomposi¢do da variancia de roubos

Periodo Roubos Ocupacdo Renda

0 0 0 0

1 1 0 0

5 0.9798  0.0084 0.0116
10 0.9783  0.0085 0.0131
15 0.9771  0.0085 0.0143
20 0.9762  0.0085 0.0151
25 0.9755  0.0085 0.0158
30 0.9750  0.0085 0.0163
35 0.9747  0.0085 0.0166
40 0.9744  0.0085 0.0169

Fonte : Elaboragao propria

Ap6s quarenta periodos a participacdo na composi¢ao da variancia do crime de roubos nao cai
expressivamente : saindo de 1 para 0,9744 .Nem existe um aumento expressivo para a variavel de
taxa de ocupacdo, porém hd um aumento, pouco expressivo de 0 para 0,0169 da varidvel de renda,
apds 0s mesmos quarenta periodos.
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Tabela 10: Decomposicao da variancia de furtos

Periodo Furtos Ocupacdo Renda

0 0 0 0

1 1 0 0

5 0.9548 0.0390 0.0061
10 0.9349 0.0587 0.0062
15 0.9245 0.0690 0.0064
20 0.9189 0.0744 0.0065
25 0.9159 0.0773 0.0067
30 09141 0.0789 0.0068
35 0.9131 0.0799 0.0069
40 0.9125 0.0804 0.0070

Fonte : Elaboragdo propria

Na participacdo da propor¢do da variincia do crime de furtos hd uma queda de 1 para 0,9125
para os quarenta periodos, porém a varidvel econdmica de taxa de ocupa¢do mostrou um aumento
na participa¢ao da composicdo da variancia crescendo de O para 0,0804. J4 a renda ndo teve uma
variagdo em sua participagcdo expressiva na composicao da varidncia. A participacdo das varidveis
econdmicas na variancia do erro cresce pouquissimo no longo prazo, mostrando que o resultado é
autorregressivo.

5 Conclusao

Esse trabalho possibilitou o estudo sobre um tema ja abordado no Brasil e com uma metodologia
que é pouco usual para a andlise , principalmente para a Regido Metropolitana de Recife, uma
importante regido do Brasil pelo sua importancia econdmica, dimensdo espacial e populacional.

Entre os objetivos desse trabalho estava identificar associagdes entre 0s crimes € as varidveis
econdmicas, como correlagdo e/ou causalidade, e por meio dos teste estatisticos observou-se que
existem varidveis de crime que sdo fortemente correlacionadas com varidveis econdmicas, como
os acidentes de transito, trifico e posse de entorpecentes, que sdo correlacionadas com taxa de
ocupacdo e renda. Quanto a causalidade foi identificado que séries como acidentes de transito,
posse e furtos sdo causadas pela taxa de ocupagdo e renda.

Outro objetivo foi identificar o impacto da mudanga das varidveis socioecondmicas na crimi-
nalidade da Regido Metropolitana de Recife. Com os modelos de vetores autorregressivos foram
observados os parametros e identificadas a influéncias tanto das varidveis econdmicas e como da
propria ocorréncia passadas das séries de crime. As fun¢des impulso-resposta mostraram que exis-
tem respostas significativas e persistentes do choque de varidveis econdomicas em séries de crimes,
como no caso de acidentes e furtos causadas pela varidvel de taxa de ocupacg@o. As outras varidveis
de crime apresentaram uma breve resposta autorregressiva ou uma resposta ao choque nas variaveis
econOmicas nos primeiros periodos que em seguida desaparece.



33

A decomposi¢do da série mostrou que com o passar do tempo a composi¢do da variancia dos
crimes de acidentes e furtos tem uma participagdo mais expressiva da varidvel de taxa de ocupacao,
enquanto para os crimes de posse e roubos essa participagdo na composi¢do da variancia torna-se
um pouco mais expressiva para a varidvel econdmica de renda.

Mesmo com a limitacdes de dados de varidveis econdmicas, por conta da periodicidade e in-
tervalo de tempo, os resultados apontam que para as séries de crimes possuem influéncia de curto
prazo e possivelmente de longo prazo, como no caso de acidentes.
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Apéndice

Resultados do modelo VAR para cada varidvel de crime

Notas: Estimativas do autor. * Significante a 10%.

Variavel Acidentes  Ocupagdo Renda
Acidentes; ; 0.8698*%* 0.0010 0.00004
Acidentes; o 0.0949 -0.0009 0.00002
Ocupagdo, ; 17.0521** 0.6479%** 0.0009
Ocupagdo, , -4.1647  0.2569***  -0.0025
Renda; 133.9268 3.2255  0.4650%**
Renda; , -320.7518  -2.9669  1.7668%**
Constante 208.2663 6.7706 0.0859

Fonte : Elaboragdo propria

Notas: Estimativas do autor. * Significante a 10%.

** Significante a 5%. *** Significante a 1%.

Varidvel CVLI’s Ocupacio Renda
CVLI’s;_4 0.4306***  -0.0058*  -0.0002%**
CVLI’s;_o 0.2855***  0.0081***  0.0001
Ocupagdo,_;  2.3619  0.7274***  0.0048
Ocupagdo, , -2.4361 0.1847* -0.0015
Renda;_; -17.8568 3.7224*%  0.5269%**
Renda;_» -6.0809 -2.7606  0.3652%**
Constante 231.6627 0.6374 0.5176%*

** Significante a 5%. *** Significante a 1%.

Tabela 11: Resultado do modelo VAR para CVLI’s

Fonte : Elaboragado propria
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Tabela 12: Resultado do modelo VAR para acidentes

Variavel Tréafico Ocupagao Renda
Trafico,_; -0.5566%** 0.0013 -0.0002%%*
Trafico;_o -0.1899**  0.0030%#** 0.0001
Ocupacio,_, 1.7344 -0.3282%**  0.0048
Ocupacdo, ,  0.07681 0.1847* -0.0015
Renda; 41.8497 3.7224%  0.5269%**
Renda;_» -69.0029 -2.77606  0.3652%**
Constante 201.5265 0.6374 0.5176%**

Notas: Estimativas do autor. * Significante a 10%.

** Significante a 5%. *** Significante a 1%.

Tabela 13: Resultado do modelo VAR para tréfico

Fonte : Elaboragdo propria

Tabela 14: Resultado do modelo VAR para posse

Variavel Posse Ocupacao Renda
Posse; -0.0868 -0.00009 -0.0001
Posse;_» -0.1355 0.0018 -0.00004
Ocupagdo,_, -1.4481 -0.3208%#** 0.0008
Ocupacdo,_, -0.4696 -0.0908 -0.0034
Renda; 149.7741%* 2.8645 0.5704%*%*
Renda; , -148.7468**  -3.6996*  (0.3905%**
Constante -6.7925 6.1367 0.2886

Notas: Estimativas do autor. * Significante a 10%.

Fonte : Elaboracdo propria

** Significante a 5%. *** Significante a 1%.

Tabela 15: Resultado do modelo VAR para roubos

Variavel Roubos Ocupagao Renda
Roubos;_; -0.3523%** -0.0001 -0.0000006
Roubos;_» -0.0227 -0.0003 -0.00001
Ocupagdo, ;  37.9867  -0.3495%%** 0.0001
Ocupagdo, ,  28.4594 -0.1044 -0.0037
Renda; -486.9371 2.6913 0.5780%**
Renda; , 932.9997 -3.4253*%  (0.3856%**
Constante -3264.975 5.4011 0.2687

Notas: Estimativas do autor. * Significante a 10%.

Fonte : Elaboragao propria

** Significante a 5%. *** Significante a 1%.
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Tabela 16: Resultado do modelo VAR para furtos

Variavel Furtos Ocupacao Renda
Furtos;_; 0.1874%% -0.0001  -0.0000005
Furtos;_ 0.0266 -0.00003  -0.0000006

Ocupagdo, ; -61.1739  0.6664*** 0.0026
Ocupacdo, , 95.7864%** (.2582%** 0.0002
Renda,_; 686.6777 3.1297 0.5477%%*
Renda;_» -666.3603 -2.7181 0.3769***
Constante -1011.903 4.4584 0.3193

Notas: Estimativas do autor. * Significante a 10%. ** Significante a 5%. *** Significante a 1%.

Fonte : Elaboragdo propria
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