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RESUMO

O crime esta diretamente relacionado a economia, ja que fatores econémicos como
a pobreza, o desemprego, escolaridade e a distribuicdo de renda podem afetar a
criminalidade em termos agregados. A cidade de Rio Grande é uma regido onde o
aspecto econdmico esta em constante mudanca. O fato de ser uma cidade portuaria
a torna vulneravel a chegadas e saidas de investimentos. Isto faz com que se torne
uma cidade detentora de ciclos econbémicos, ou seja, hora com momentos de
crescimento econdmico, hora com declinio. A partir desta caracteristica, vem o
objetivo geral deste trabalho que sera analisar a relagédo do ciclo econémico ocorrido
na cidade de Rio Grande a partir de 2005 com a implementacdo do polo naval nos
indices de criminalidade da regido, utilizando a abordagem da teoria econémica do
crime e uma metodologia baseada em um modelo estrutural de series de tempo com
guebras com o uso do filtro de Kalman. Considerou-se a amostra dos crimes de
roubo e furto da cidade do Rio Grande a partir de Janeiro do ano de 2002 até
Dezembro do ano de 2015. As principais estimativas deste trabalho nos permitem
concluir que ndo houve a ocorréncia de uma quebra estrutural nos indices de crime
uma vez que as quebras estruturais encontradas n&o tiveram resultados

significantes.

Palavras-Chave: economia do crime, criminalidade, modelo estrutural, Rio Grande,

ciclos econbmicos.



1. INTRODUCAO

A criminalidade é um problema que preocupa parte consideravel da
populacado, gerando uma sensacéo de inseguranca que altera 0 seu comportamento.
Com essa preocupacdo com a criminalidade, vem o interesse de diversas ciéncias
na procura de esclarecimentos de como funcionam 0s mecanismos que resultam em
um namero maior de crimes. No fundo, o que se busca é uma explicacao a partir de
um modelo individual que avalia a mentalidade e o sistema de incentivos de um
criminoso, ou seja, se busca entender o que o leva a cometer um crime, quais sao
0s ganhos ou as perdas que um criminoso venha a ter.

Segundo Brenner (2009) o crime € um ato que transgride a uma lei
vigente na sociedade, que através do seu sistema judiciario e de sua legislacéo
define o que é um ato legal ou ilegal. Sendo assim, segundo o autor, se o local
obtém um rigor muito alto no que se refere a um ato ilegal, tendera a ter um ndmero
maior de crimes cometidos, ja que a possibilidade de se tornar um criminoso é bem
maior.

A economia tem como caracteristica ou conceito principal, ser a ciéncia
qgue trata da alocacdo de recursos escassos. Tratando deste ponto, o crime e a
economia possuem muitas relagcdes que fazem com que se possa estudar e trazer o
conceito de Teoria Econémica do Crime, que adota 0 criminoso como um agente
dentro da economia, sendo ele responsavel por calcular os custos e beneficios da
realizacdo do seu ato criminoso. A criminalidade esta diretamente relacionada as
atividades econdmicas de uma regido, alteracdes na pobreza dos individuos, nas
taxas de desemprego da regido, na distribuicdo de renda, entre outros, sdo capazes
de afetar as taxas de criminalidade em termos agregados.

A cidade do Rio Grande passou por momentos de grandes oscilagbes
guando se trata do aspecto econémico. A partir do ano de 2005, os anos que se
passaram foram de prosperidade econdmica para a cidade com o impulso dado pelo
seu polo naval, que trouxe grandes investimentos para a regidao, implicando em
crescimento, tanto em termos de renda quanto na quantidade de empregos. Porém,

a partir de meados de 2014, a economia da regido comecou a mudar. As



investigacdes da Policia Federal na operagao que ficou conhecida como “Lava Jato”
associada a deterioracao financeira da Petrobras fizeram com que o investimento na
regido regredisse de forma substancial, causando demissdes de trabalhadores do
Polo Naval em grandes quantidades. Dados obtidos do Sinaval apontam que no ano
de 2013 estariam empregados pelo Polo Naval de Rio Grande aproximadamente 20
mil trabalhadores, os mesmos, estimam que em 2016, seriam aproximadamente 7
mil trabalhadores empregados pelo Polo Naval.

Dados da Fundacdo de Economia e Estatistica (FEE) apontam que a
partir da implementacdo do Polo Naval, os efeitos na geracdo de empregos na
cidade eram bem diferentes dos atuais, a geracdo de empregos diretos e indiretos
estava em trajetéria crescente, ndo somente neste setor, e sim no geral, 0 nimero
total de pessoas ocupadas saiu de aproximadamente 39 mil pessoas no ano de
2006 para aproximadamente 60 mil pessoas no ano de 2013. Com estes empregos,
foi possivel observar também a ocorréncia de um pequeno avango no salario médio
das familias, que segundo dados também retirados da FEE passou de 3,8 no ano de
2006 para 3,9 em 2013.

Esta amostragem de informacdes, permite evidenciar os efeitos da
implementagdo do Polo Naval no municipio e seus respectivos efeitos
multiplicadores na renda e na quantidade de empregos no municipio. Como pode
ser observado houve uma mudanca brusca nas variaveis econdmicas no periodo
recente. Esta mudanca brusca gera a possibilidade de se trabalhar com um quase
experimento natural. Esta alternancia se assemelha ao periodo de apice de um ciclo
econdbmico, porém, com uma variacdo mais abrupta do que as previstas pelos
tradicionais modelos de Ciclos de Negdcios.

A discussdo entre ciclos econémicos e criminalidade tem uma ampla
ocorréncia em outros paises, e sao iniameros trabalhos que lidam com este tema na
literatura internacional (MOCAN e BALI, 2005; ZWIENEN, 2011; VUJIC et al,2016).
Diferentemente do cenério internacional, na literatura brasileira sdo poucos 0s
trabalhos que recorrem ao estudo deste assunto (JOHNSTON e OLIVEIRA ,2015;
JUNIOR, 2012). Diante desta escassez na literatura atual e da possibilidade de tratar
com um quase experimento natural, este trabalho visa avaliar os indices de
criminalidade do municipio de Rio Grande e analisar 0os possiveis impactos da
implementagdo do Polo Naval nos mesmos. Utilizando como referencial tedrico a

abordagem da Teoria Econémica do Crime e o0 método econométrico de modelos
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estruturais de séries de tempo com quebras estruturais estimados com o uso do
Filtro de Kalman para evidenciar estas relagdes.

O trabalho esta organizado em mais quatro etapas a partir desta pequena
introducd@o. Na préxima secao, serdo apresentados os principais aspectos tedricos
da Teoria EconOomica do Crime, assim como o0s resultados encontrados em
pesquisas feitas por outros autores. A segunda secdo trata de apresentar a
metodologia que sera utilizada neste estudo, dando énfase aos modelos estruturais
de séries de tempo com quebras estruturais estimados com o uso do Filtro de
Kalman. Em seguida, serdo apresentados os principais resultados obtidos. E por fim,
a Ultima parte do trabalho traz as principais conclusdes a respeito dos impactos da
implementacdo do Polo Naval nos indices de criminalidade no municipio de Rio

Grande.
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2. REVISAO DE LITERATURA

Muitos autores tratam de relacionar a teoria econdmica e a criminalidade.
O marco dos estudos relacionando os crimes com a teoria econémica é o trabalho
de Becker (1968). Nesse estudo, 0 autor traz a questdo da racionalidade do
individuo em querer cometer ou ndo um ato ilicito. Becker afirma que um individuo
sé ira cometer um ato ilegal se o beneficio esperado por ele for maior que o
beneficio que ele terd se empregar o seu tempo em uma atividade legal.

Ainda segundo Becker (1968), existe uma funcdo que pode ser
considerada como a oferta de crimes. Esta leva em consideracdo que a oferta de
crimes é dependente da probabilidade de o individuo ser condenado ao cometer o
ato ilicito, do grau de severidade da sua punicdo e de outras varidveis como a
prépria renda que este individuo tenha a disposicao, tanto na atividade legal como
na ilegal.

Oliveira (2005) trata de enaltecer trés contribuigdes feitas no estudo do

autor.

“O artigo € um marco na abordagem do tema, devido as suas relevantes
contribuicbes. Em primeiro lugar, o autor salienta que qualquer individuo
pode ser um criminoso potencial, ou seja, 0s crimes nao sao
necessariamente praticados por individuos com transtornos psiquicos. Em
segundo lugar, destaca que toda pratica de um crime envolve um certo grau
de risco e, portanto, individuos com alto grau de aversdo ao risco
provavelmente ndo cometeriam crimes. Em terceiro lugar, relaciona a
criminalidade com o mercado de trabalho formal, pois segundo o autor, o
ato criminoso surgiria de uma decis&o racional de um individuo que avaliaria
entre os beneficios financeiros de sua acdo criminosa e 0s custos
associados a sua punicdo e os custos de oportunidade representados pelo
retorno no mercado legal de trabalho. Como o primeiro custo envolve um
risco e, portanto, esta associado a uma distribuicdo de probabilidade, ou
seja, ha uma probabilidade de ser punido, o problema do individuo é o de
maximizar uma funcéo de utilidade esperada em que compara o retorno
esperado de mercado ilicito com o retorno sem riscos do mercado licitol...].

A partir da obra de Becker houve uma potencializacdo dos estudos
relacionando crimes com variaveis econfbmicas, um dos principais estudos
posteriores e que segue a linha de Becker é o de Ehrlich (1973). Neste estudo o

autor busca avaliar os efeitos que variaveis relacionadas a renda e medidas de

desigualdade podem causar nas variagbes das oportunidades da atividade
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criminosa. Em seu artigo, o autor também enfatiza o fato de que os individuos
podem gerar uma alocacéo 6tima do tempo para a atividade ilegal, assim como pode
ser gerado uma alocacao 6tima de tempo para a atividade legal.

Becker (1968), afirma em seu estudo que o0s crimes podem ser
subdivididos em dois grupos, o lucrativo/econ6mico e o0 nao-lucrativo/nao-
econdmico. Crimes lucrativos sdo aqueles que possuem referéncia com algum valor
monetario, podem-se exemplificar estes crimes com roubos, furtos, extorsao,
estelionato, entre outros. J4 o crime néo-lucrativo, como homicidios, estupro, abuso
de poder, etc, ndo trazem relagdo com algum valor monetario, embora possam
trazer beneficios psiquicos.

Segundo Shikida e Borilli (2007) se o crime lucrativo faz parte da questao
econbmica, sendo inclusive objeto de estudo da Economia, as questdes nucleares
que emergem desta contextualizacdo resumem-se em: quais as circunstancias
socioecondmicas da escolha ocupacional entre o setor legal e ilegal da economia, e
por que os individuos decidem praticar crimes lucrativos. Neste sentido, Balbinotto

Neto (2003) segue préximo a teoria de Becker (1968) e expbe que:

“[...] os individuos se tornam assaltantes e criminosos por que os beneficios
de tal atividade sdo compensadores, quando comparados, por exemplo com
outras atividades ilegais, quando s&do levados em conta 0s riscos, a
probabilidade de apreensao, de condenacgédo a severidade da pena imposta.
Assim, para 0s economistas, 0s crimes sdo um grave problema para a
sociedade por que, em certa medida, vale a pena cometé-los e que os
mesmos implicam em significativos custos em termos sociais. O argumento
basico da abordagem econdmica do crime é que os infratores reagem aos
incentivos, tanto positivos como negativos e que o numero de infragdes
cometidas € influenciada pela alocacdo de recursos publicos e privados
para fazer frente ao cumprimento da lei e de outros meios de preveni-los ou
para dissuadir os individuos a cometé-los. Para os economistas, o0
comportamento criminoso ndo é visto como uma atitude simplesmente
emotiva, irracional ou anti-social, mas sim como uma atividade
eminentemente racional.

Baseando-se nas definicbes de Becker e buscando uma melhor
compreensao do assunto proposto, diversos autores fazem estudos relacionando
crimes em termos agregados com as flutuagbes econdmicas que uma regiao possa
a vir ter. Porém, o ponto de partida € sempre um modelo individual e micro. Por
exemplo, Cergueira e Lobao (2004) buscam estudar as varias teorias que estudam o
comportamento desviante e criminoso um individuo destacando que o assunto € um

fenbmeno complexo e multifacetado, porém os resultados mostram também a
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existéncia de determinadas regularidades nas estatisticas que variam conforme a
dindmica de criminalidade e regido, em suas particularidades.

Quando se trata de analisar os crimes com ciclos e flutuacdes
econbmicas, podem-se destacar os trabalhos de Mocan e Bali (2005), Zwienen
(2011) e de Dongil (2006). Mocan e Bali (2005) fazem um estudo buscando
identificar a presenca de ciclos de criminalidade assimétricos com seéries temporais
de dados agregados dos EUA e também com base em dados da cidade de New
York utilizando trés metodologias distintas para encontrar resultados. Os autores
mostram que 0s crimes contra a propriedade possuem uma relagdo assimétrica ao
longo do tempo, em que aumentos nestes indices sdo percebidos com maior nitidez
e suas diminuicdes ocorrem de forma lenta e gradual. Deve-se destacar que 0s
autores mostram que as variaveis desemprego, PIB real per capita e forca policial
sao as que trazem maior influéncia na criminalidade.

Zwienen (2011) faz sua tese em cima da busca de ciclos assimétricos na
relacdo entre indices de desemprego e crimes, ou seja, faz uma analise dos efeitos
do desemprego nos indices de criminalidade com a objetivacdo de encontrar ciclos
de crimes assimétricos. Os resultados obtidos pelo estudo podem ser considerados
interessantes em alguns pontos, destacando os resultados que apontam assimetria
nos ciclos de crimes para homens, com idade abaixo de 25 anos e que praticam os
crimes de arrombamento e invasédo. Outro ponto que pode ser destacado, é que em
certas condicbes, os resultados indicam uma assimetria reversa, em que durante
uma recuperagdo econdmica torna com um aumento das taxas de criminalidade
maior do que o aumento da criminalidade em condigbes de recesséo.

Por sua vez, Dongil (2006) faz um estudo buscando analisar os efeitos
que as condi¢cdes econbmicas podem ter nos indices de criminalidade na Coréia
usando dados trimestrais e aplicando o teste de causalidade de Granger. Os
resultados sugerem que a desigualdade de renda e o desemprego tém efeito
positivo nos roubos, enquanto o nivel de renda tem resultado contrario. Por sua vez,
no nivel de agressodes, a desigualdade de renda nédo teve resultados significativos
nesta analise, porém o desemprego tem um impacto positivo nas agressées assim
como o nivel de renda tem impacto negativo neste tipo de crime.

Nesta mesma area, se destacam também os trabalhos de Raphael e
Winter-Ebmer (2001) e Altindag (2011). Raphael e Winter-Ebmer (2001) fazem um

estudo sobre o efeito do desemprego sobre as taxas de sete crimes nos estados
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americanos. Como principal resultado do estudo apresenta a presenca de efeitos
positivos do desemprego sobre os indices de criminalidade contra a propriedade,
gue sao estaveis em todas as especificacdes do modelo. Possuindo estimativas que
sugerem gue um declinio nas taxas de criminalidade contra a propriedade durante a
década de 1990 pode ser atribuido ao declinio da taxa de desemprego.

Altindag (2011) fez um estudo para investigar o impacto do desemprego
sobre o crime através de um conjunto de dados em painel de nivel nacional da
Europa que contém estatisticas criminais consistentemente medidas. Como principal
resultado o estudo destacou que o desemprego tem uma influéncia positiva sobre 0s
crimes contra a propriedade.

Estes estudos permitem demonstrar que fazer uma analise dos crimes em
busca de assimetrias nas suas condicfes quando relacionados com a economia ou
até mesmo uma simples relacdo entre indices de desemprego e 0s crimes se tornam
relevantes. Ainda quando se trata de Economia do Crime, Oliveira (2005) faz um
estudo visando a investigacdo das causas da criminalidade nas cidades brasileiras e
relacionando com os tamanhos da cidade, com este assunto o autor tem a seguinte

resolugéo:

“ Esta investigagao levou a conclusdo de que a decisdo de cometer um
crime envolve um processo evolutivo anterior em que o ambiente de cada
cidade é fundamental neste processo. Este ambiente chamado de
macrossistema possui caracteristicas préprias, dentre as quais se destaca o
tamanho das cidades. A utilizagdo de dados municipais permitiu observar
gue este é um fator relevante na explicacdo da criminalidade. Segundo o
modelo apresentado, a criminalidade é maior em grandes cidades porque
existe um maior retorno do crime, uma probabilidade menor de ser punido,
menores custos associados ao crime.”

O estudo destaca em seus resultados os papéis da desigualdade de
renda e da pobreza como fatores potencializadores da criminalidade e que para
qualquer possibilidade de criar politicas publicas pelos agentes responsaveis, 0s
mesmos, deverdo levar em conta estas duas variaveis. Ainda no que se refere as
variaveis renda e desemprego como causa da criminalidade, cabe destacar as
contribui¢cdes de Santos (2009), Junior (2012) e Narayan (2004).

Santos (2009) faz um estudo buscando encontrar um efeito inércia inclusa
nas taxas de crimes letais nos estados brasileiros, tendo o intuito de gerar novas
evidencias para a continuidade da criminalidade letal ao longo do tempo. Junior

(2012) tem em seu estudo uma proposta similar a esta, visando através de dados
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estatisticos quantificar o tamanho da influéncia das varidveis renda e desigualdade
nos indices de homicidios nos estados brasileiros no periodo compreendido de 1990
e 2007. Como principais resultados, o autor encontra que um aumento da renda per
capita, assim como um aumento da renda das familias mais ricas causa um efeito
positivo no que tange a variavel crime. Destaca-se que, a partir dos resultados
encontrados, o autor pode contribuir ao trazer mais evidéncia ao tema, j& que os
seus resultados foram de encontro aos obtidos por maior parte da literatura.

Narayan (2004) aplica o teste de causalidade de Granger para analisar
diferentes categorias de crime e relaciona-las com as taxas de desemprego juvenil e
o nivel de ganho masculino semanal na Australia. Como resultado, encontrou que
crimes como roubo de veiculo a motor, fraude e homicidios sdo co-integrados com
os indices de desemprego juvenil masculino e com o salario médio semanal do sexo
masculino, portanto, ha uma relacao de longo prazo entre estas variaveis.

Para finalizar esta secédo, sdo apresentados os trabalhos que estudam
municipios e regibes do Rio Grande do Sul. Neste caso, os trabalhos de Correa
(2010) e de Johnston e Oliveira (2015).

Johnston e Oliveira (2015) buscam analisar a relacdo entre os efeitos
dissuasérios do mercado de trabalho, como renda real e taxa de desemprego com
as quedas nos totais de furtos e roubos na Ultima década na regido metropolitana de
Porto Alegre. Como resultado encontrou uma relacdo de longo prazo entre as
variaveis econdémicas e de crime, como principal contribuicdo mostra que variacdes
na renda impactam os roubos e variacfes na taxa de desemprego afetam o nimero
de furtos na regido metropolitana de Porto Alegre.

Por sua vez, Corréa (2010) que faz uma analise econométrica da
criminalidade do municipio do Rio Grande num periodo estabelecido de 2005 a
2010. O principal objetivo do estudo feito pela autora é analisar o comportamento da
criminalidade do municipio, em determinados pontos, fazendo uma comparacao dos
indices do municipio com os indices de criminalidade do estado em geral. Os
resultados, em geral, mostram que crimes considerados como crimes econdémicos,
ou seja, aqueles que trazem relagdo com algum objeto de valor mostraram uma
tendéncia de crescimento. J4 os crimes contra a vida, havia uma tendéncia de

declinio.
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Na proxima secdo deste estudo, € apresentada a metodologia que sera
utilizada para a execucédo deste estudo, assim como a apresentacdo das

caracteristicas dos dados a serem utilizados.
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3. METODOLOGIA E DADOS

Nesta secdo, primeiramente sera apresentada a metodologia empregada
na execucdo do estudo, apresentando desde a forma geral do modelo de quebra
estrutural até chegar aos testes necessarios para a aceitagdo da qualidade da
estimacdo. Posteriormente, sera feita uma breve apresentacdo dos dados,
demonstrando as suas analises descritivas, para que possa se obter uma melhor

compreensao das variaveis e dados.

3.1 Modelos estruturais de séries de tempo com quebra estrutural

E utilizado para a realizacdo deste estudo o modelo econométrico
conhecido como Modelo Estrutural de Séries Temporais. Segundo Oliveira e Favero
(2003) uma série temporal pode ser descrita como o0 conjunto de observacbes de
uma variavel disposta no tempo. Como se refere Jalles (2009) um modelo de série

temporal uni-variada pode ser representado da seguinte forma:
Vo= te+u+y+a )

Onde (1) representa a tendéncia, (y) o ciclo, () o componente sazonal
e (a) 0 erro, que reflete os movimentos aleatérios. Ainda segundo o autor, uma

peculiaridade de um modelo estrutural € a sua flexibilidade em reconhecer
diferencas no comportamento de uma mesma série, tomando os seus diferentes
componentes como processos estocasticos governados por perturbacdes aleatorios.
Em seguida, sdo apresentadas as descricbes individuais dos termos
desta expressao.
Tendéncia(u[): para Maia (2003), esse componente pode ser encarado
como a parte capaz de captar movimentos longos ou suaves, em longos periodos de

tempo dentro da série temporal. Segundo Jalles (2009) um modelo de tendéncia

ciclica pode ser escrito por:
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yt: “t+ €t (2)

onde, m=m-1+-1+n€ 0 nivel da tendéncia e,f=/f-1+@Sua
inclinacdo, com:

/= inclinacao

nt = erro da equacéo de transicao do nivel

@ = erro da equacédo de transicao da inclinagcéo

Ciclo (lpi): Para Maia (2003), o ciclo tem como significado algum

movimento dentro de uma serie temporal. Jalles (2009) faz a seguinte passagem:

“Em muitas séries de tempo econémico é importante fazer a distingdo entre
uma tendéncia de longo prazo e os movimentos ciclicos ou de curto prazo,
gue admite também uma especificacdo deterministica ou estocéstica. Um
ciclo determinista descreve perfeitamente um comportamento periédico com
uma dada freqiéncia, que pode ser descrito como uma funcdo de senos e
co-senos do seguinte tipo [...]:"

we=a. cos(ht) + B sin(ht) 3)

A partir deste ponto, o autor abre estes termos para encontrar a tendéncia
estocastica dessa equacdo, assim como, faz o acréscimo de um fator de
amortecimento dentro da equacéo, afim de flexibilizar o ciclo estocéstico, chegando

assim na seguinte formulagéo;
(50 = (5550 ) + () @

Onde:

o= decaimento (amortecimento) do ciclo
A= freqiiéncia do ciclo
x = erro da equacgao de transi¢do do ciclo

*=¢@ utilizado para que se possa identificar os parametros das equacdes
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Sazonalidade (;4): Maia (2003) tratam a sazonalidade como o0 movimento

que apresenta um padrao repetido ao longo de subperiodos de um periodo de
tempo considerado. Para Koopman et al apud Corréa (2010), a funcédo para este

elemento fica da seguinte forma:

n= —Si% ita
(5)

Onde:

Y =somatorio

a = erro da equacao de transicdo da sazonalidade

Erro (a):o erro ou também chamado de movimento aleatério dentro de

uma série, € definido por Maia (2003) como um deslocamento esporadico da série
temporal, que ndo é captado por nenhum dos outros trés componentes: tendéncia,
ciclo e sazonalidade. O erro entdo seriam aqueles componentes que o pesquisador
nao consegue capta-los e sdo assim minimizados dentro do modelo.

Assim, segundo este modelo, qualquer série de tempo poderia ser
decomposta nestes termos. Especificamente no modelo a ser usado neste trabalho,
além destes termos tradicionais do modelo, dever4 ser acrescida ainda
intervencdes, automaticas ou manuais, para que seja possivel captar os efeitos da
mudanca estrutural causada pela implementacdo de investimentos no Polo Naval
nos niveis de criminalidade.

Dessa forma, a expressao ficaria da seguinte forma:
3 =(sa) + () + (#)+ Interv (a) ©)

Ainda assim, para fim de encontrarmos os melhores resultados, sera
aplicado em conjunto com este modelo o Filtro de Kalman, que sera explicado na

continuidade desta secéo.
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3.2 Filtro de Kalman

O filtro de Kalman (FK) se origina em um artigo publicado por Rudolph
Emil Kalman no ano de 1960, sendo ele um algoritmo recursivo capaz de alcancar a
solucdo para problemas lineares que sdo relacionados a filtragem de dados
discretos, tendo este estudo destacado sua importancia a partir do avanco das areas
que o utilizam para realizacédo de estudos.

Segundo Morettin e Toloi (1981), a utilizacdo do FK pode ser descrita em
problemas de previsdo em que a série temporal € modelada por uma média, que
obtém uma variacdo no tempo e que esta superposta a um ruido aditivo. A média
citada acima obtém, por hipotese, combinac¢des lineares de funcdo conhecidas cujos
seus parametros sao desconhecidos. Assim 0s autores fazem a seguinte passagem

sobre a utilizagéo do FK.

“‘Dessa maneira a série temporal pode ser representada por um sistema
linear cujo vetor de estados é formado pelos coeficientes desconhecidos
(par&metros) e pelo valor da média do processo, no instante t. Nestas
circunstancias, o FK pode ser utilizado para obter estimativas 6timas do
vetor de estados, com a vantagem de permitir a variagdo dos coeficientes
através do tempo.”

O FK pode ser descrito como um conjunto de equacfes matematicas
constituinte de um processo recursivo eficiente de estimacao, ja que a partir de sua
aplicacdo o erro quadrético é minimizado. Este se trata de um procedimento passivel
de aplicacdo a partir que os modelos estejam escritos sob a forma de espaco-
estado. Outro ponto a ser ressaltado, é que o FK permite com que se possa estimar
os parametros desconhecidos do modelo através da maximizacdo da
verossimilhanca via decomposicéao dos erros de previsao.

A definicdo do modelo na forma de espacgo-estado pode ser dada por:

Y, = Ze% + At &, com, t=1,2,..,T (7

onde Z; € uma matriz N x m, d,é um vetor Nx1, £ é um vetor serialmente ndo
correlacionado com média zero e matriz de covariancia H; e X; um vetor mx1 que
contém as variaveis de estado ndo observaveis. Sendo as variaveis de estado
produzidas através de um processo Markoviano de ordem 1 com sua equagao

recebendo a nominacgéo de equacéao de transicao.
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X, = TeXea + Cot RN, com, t=1,2,...T (8)

onde T¢é uma matriz m x m, C;€ um vetor mx1, R;é uma matriz m x g € N; € um
vetor gx1 serialmente ndo correlacionado com média zero e matriz de covariancia
Q:. Dadas estas equacdes iniciais, podemos passar para a demonstracdo do
algoritmo do filtro de Kalman.

3.2.1 Algoritmo do filtro de Kalman

Segundo Silva (2007), o FK possui dois grupos de equag¢des que formam
e funcionam como uma espécie de um sistema de retroalimentacdo, sao elas
agrupadas em equac0Oes de atualizacdo da medicdo e equacles de atualizacdo do
tempo. Ainda segundo o autor, as equacdes de tempo sao responsaveis para
projecdo do estado atual (a priori) e as equacfes de medida sdo as que ficam
responsaveis pela realimentacdo, ou seja, ela tem a responsabilidade de
implementar uma nova medida na estimativa a priori para obter um estimador a
posteriori.

Sendo entdo o modelo ja demonstrado em (7) e (8), sendo X.;, O
estimador 6timo de X, baseando-se o0 mesmo em informacdes obtidas até t — 1
incluindo Y 1, Quando nos sao dados X1 € P 1, 0 estimador 6timo para X;, segundo

o autor seria dado por:

%= XX4 + Cy )

sendo a matriz de covariancia dos erros das variaveis de estado dada por:

Pe = TP T + RiIQiRY (10)

As equacodes (9) e (10) representam um grupo denominado de equagdes
de previsdo ou de atualizacdo do tempo, elas representam uma modificacdo no
tempo de t - 1 para t, assim quando verificamos a existéncia de uma nova
observacéo Y;, pode ocorrer uma melhora ou correcdo do estimador 6timo x; de X

As equacdes responsaveis pela atualizacdo da medida podem ser dadas a partir de:

Ki = P Z4(ZP-Z'7 + HY™ (11)
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Xi= Xe+ K (Y- ZiXe - dp) (12)
Pi= (I-KiZ;)Py (13)

Essas trés equacdes respectivamente representam o ganho Kt, dado pela
equacdao (11), em seguida gerando através da equacao (12) a estimacédo posterior X;,
onde é incluida a nova observacéo Y;a previsdo anterior xy, acompanhada da matriz
de ganho K:; Por fim, se obteve a matriz de covariancia dos erros através da
equacéao (13). Ainda segundo Silva (2007):

‘O ciclo do algoritmo se repete para o0 instante de tempo t+1
sendo x; e P, dados de entrada nas equacgdes (9) e (10), respectivamente.
Esta natureza recursiva do modelo o torna um instrumento de atualizagéo
de medidas em tempo real, dai o seu grande uso em sistemas de controle e
rastreamento no campo da engenharia. Em Financas tem um forte apelo
nos mercados financeiros que produzem informacgdes a cada instante.Desta
forma, variaveis ndo observaveis podem ser estimadas a partir de precos
obtidos no mercado a medida que uma nova informagéao € produzida.”

Assim, o Quadro (1) representa uma esquematizacdo das etapas
recursivas do FK, ressaltando a exigéncia do algoritmo que haja uma operacéo de

inversdo de matriz para o calculo do ganho de Kalman.

Equacbes de Atualizacdo do Tempo Equacbes de Atualizacdo das

(Previs&o) medicBes (Corregéo)
Avanca o estado no tempo: Calcula o ganho de Kalman:
X¢= XXiq + Ci Ki = Pi- Zv(Z,P-2'7 + Ht)'1

Atualiza a variavel de estado comy t:
Avanca a covariancia no tempo: .. )
¢ P %= Xp+ K(Yi- Zike - dp)

Py = TiPe1 T + R{Q(R'

Atualiza a matriz de covariancia:
P= (I-K{Z;)Py

Estimativas iniciais:

Xi.1€P¢4

Quadro 1 -Esquematizagao do filtro de Kalman
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3.3 Teste de Normalidade

A fim de se verificar se os residuos sdo normalmente distribuidos, se
utiliza o teste de Jarque-Bera, que segundo Ferreira (2006) trata-se de um teste
assintético onde as hipdteses a serem testadas sdo: Ho: o erro do modelo de
regresséo linear possui distribuicdo normal, contra H1:.0 erro do modelo de regresséo
linear possui distribuicAo ndo — normal na familia de Pearson. Segundo Bueno
(2011), o procedimento do teste se baseia em calcular os valores da assimetria e da
curtose da amostra, tendo eles que ser iguais a 0 e a 3 respectivamente. Segundo
Cardoso (2009), para podemos implementar o teste, podemos utilizar a seguinte

estatistica:
N- 1
JB= T5(52+ 4—(K-3)2) (14)

onde, K € a representacao do numero de coeficientes estimados na modelagem, S é
a assimetria e K é a curtose. A estatistica Jarque-Bera dada pela equacédo (14)
segue uma distribuicdo qui-quadrado com dois graus de liberdade, entéo, rejeitamos
a hipotese de normalidade dos erros se o valor de JB for maior que o valor
encontrado na distribuigdo Qui-quadrado.

3.4 Teste de Autocorrelacéo

Para que seja possivel testar a hipdtese de presenca/auséncia de
autocorrelacdo no modelo estimado sera utilizado o teste de Ljung-Box, que
segundo Bueno (2011) é um modelo de teste em que as hip6teses nula e alternativa
sdo mais bem inferidas, ja que as autocorrelacdes sao conjuntamente identificadas.

As hipoteses do teste sdo as seguintes:

Hoy:pl= p2=--=pK=0
H1: Pelo menos um pl§ # 0

A estatistica do teste é dada por:



QU= n (1+2) Ty 1o
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(15)

O teste segue uma distribuicdo Qui-quadrado com n graus de liberdade. A

hipétese nula do teste, se aceita, representa a auséncia de autocorrelacéo.

3.5 Descricéo dos dados

Os dados para a execucao deste trabalho foram extraidos do banco de

dados criminalisticos da Secretaria de Seguranca Publica do Rio Grande do Sul. A

Tabela 1 mostra as estatisticas descritivas das séries utilizadas do ano de 2002 até

0 ano de 2015.

Tabela 1 — Estatisticas descritivas das variaveis utilizadas

Variavel
Média 118,690 338,560
Mediana 112,500 332,000
Minimo 53,000 173,000
Maximo 327,000 527,000
Desvio padrao 40,434 65,879
C.v. 0,341 0,195
Enviesamento 1,582 0,356
Curtose Ex. 4,242 -0,140
percentil de 5% 68,800 241,350
percentil de 95% 203,250 455,000
Intervalo interquartil 45,500 88,500
Obs. ausentes 0,000 0,000

Fonte: Elaboracgéo Propria através dos resultados obtidos no software estatistico Gretl

Podemos constatar a partir da Tabela 1, que mostra as estatisticas

descritivas dos crimes de roubo e furto para o municipio de Rio Grande, que a

incidéncia do crime de furto no municipio possui uma media de ocorréncia bem

maior que a do crime de roubo. Segundo o Centro de Estudos da Metropole, ambos

0s crimes que vamos utilizar levam em sua formulagéo tipos especificos de delitos, e

podem ser descritos da seguinte forma.
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3.5.1 Roubos

O indicador de crimes de roubos contabiliza o total das ocorréncias, tendo

como excec¢ao os roubos de veiculos, j& que 0 mesmo possui um indicador préprio.

Apesar de ndo termos acesso a um indicador desagregado dos tipos de roubo,

podemos definir cada um dos tipos conforme a especificacéo técnica:

a)

b)

d)

Roubo a transeunte: trata do total de roubos a pessoa fisica ndo motorizada,
praticados em qualquer via publica ou logradouro publico, qualquer que tenha
sido o objeto ou valor subtraido (dinheiro, telefone celular, entre outros);
Roubo a residéncia: considera o total de ocorréncias praticadas no interior de
residéncia particular, prédio ou condominio residencial fechado, qualquer que
tenha sido o objeto ou valor subtraido (dinheiro, telefone celular, entre outros);
Roubo em estabelecimento comercial: quer os lesados sejam pessoa fisica
ou juridica, este tipo considera a soma de todos os roubos praticados no
interior de prestador de servigcos comercias (shopping Center, supermercado,
casa de festas, entre outros), que possuam acesso publico;

Roubo com restricdo de liberdade da vitima: neste item tem-se a soma de
todos os roubos nas quais 0 criminoso, para consumar o0 ato, restringe a
liberdade da vitima, mantendo sob sua custodia mediante ameaca ou
violéncia; e

Outros roubos: considera todas as demais ocorréncias de roubo que nao sao
contabilizadas nas categorias anteriores, por exemplo, roubo de pecas de
veiculos automotores, roubo no interior de veiculo particular ou de taxi, entre

outros.

3.5.2 Furtos

O indicador do crime de furto contabiliza o total dos tipos de furto em um

anico indicador. Assim como os roubos, os crimes de furto ndo possuem uma forma

desagregada de demonstracdo, mas, através de especificacdo técnica, podemos

definir cada um deles da seguinte forma.



a)

b)

d)
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Furto de carga: sdo somadas o total de ocorréncias de furto de carga
transportada, incluindo aquelas que o veiculo transportador € subtraido
juntamente, quer configure furto simples, qualificados, agravados ou de coisa
comum. Sao contabilizados aqui os furtos de todos os tipos de carga com
valor comercial e transportado em qualquer tipo de veiculo, seja terrestre,
aéreo ou ferroviério;

Furto a transeunte: € a soma de todos os furtos a pessoa fisica nao
motorizada, praticadas em via publica ou logradouro publico, qualquer que
tenha sido o objeto ou valor subtraido (dinheiro, telefone celular, entre outros);
Furto em residéncia: neste item, soma-se todos os furtos simples,
qualificados, agravados ou de coisa comum praticados no interior de
residéncia particular, prédio ou condominio residencial fechado, qualquer que
tenha sido o tipo de objeto ou valor subtraido (dinheiro, telefone celular, entre
outros); e

Outros furtos: sdo contabilizados aqui todos os demais tipos de furto simples,
qualificados, agravados ou de coisa comum que ndo estdo descritos em
nenhuma das categorias acima, por exemplo, furto no interior de veiculo
particular, taxi ou transporte coletivo, furto em reparticdo ou 6rgédo publico,

entre outros.

Na préxima secdo, serdo demonstrados os resultados obtidos e

suas principais explicagoes.
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4. RESULTADOS

O objetivo deste estudo € apresentar os melhores resultados obtidos que
sejam capazes de representar alguma alteracdo causada pela implementacdo do
Polo Naval nos indices de criminalidade. Para que isso possa ocorrer utilizamos o
software estatistico STAMP (Structural Time Series Modeller and Predictor).

Em um primeiro momento, os modelos a serem apresentados partiram da
insercédo de intervencdes feitas manualmente, ou seja, as intervencdes ocorridas
foram em datas intencionalmente planejadas. A partir de pesquisas feitas, foram
escolhidas duas datas bases, sdo elas os meses de agosto do ano de 2006 e
outubro de 2010. Foram escolhidas por serem respectivamente as datas de inicio
das obras do polo de Rio Grande e data do inicio das operacdes do mesmao.

No momento seguinte, as intervencdes serdo localizadas pelo software
estatistico STAMP através da utilizacdo de métodos de espaco de estados com
componentes ndo observaveis, assim seremos responsaveis por localizar e
demonstrar o evento que pode ter ocorrido no Polo Naval, capaz de ter causado a

quebra de estrutura no crime indicado.

4.1 Modelos com intervencdao manual

4.1.1Modelos para o crime de Roubo

O primeiro modelo (modelo 1) a ser estudado para o crime de roubo
obteve em sua composicdo as componentes nao observaveis de Nivel,
Sazonalidade e Irregularidade, além de acompanhar o componente de ciclo e as
intervencdes propostas nas datas jA& comentadas anteriormente. Neste primeiro
modelo a intervencdo foi feita no termo de irregularidade, buscando encontrar
alguma significancia das datas em um possivel choque nos crimes. Todos os
elementos ndo observaveis neste modelo possuem um comportamento estocastico

em si. O elemento de ndo observavel de inclinagdo ndo estara incluso neste modelo
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pois nos primeiros testes ndo foi significativo. A Tabela 2 mostra os resultados

encontrados com esta modelagem.

Tabela 2 — Estatisticas do modelo 1 para o crime de Roubo

Estatisticas

T p Normalidade (JB) q Q(a.g-p)  Rs"?
168.000 5.000 45.616 24.000 32.347 0.29344
Teste de normalidade e Autocorrelacdo
Ljung-Box Chin2(24) =32.347  pteste =[0.1186]

Jarque-Bera Chin2(1)= 45.616 p teste = [0.0000]
Variancias dos disturbios

Valor P-valor
Nivel 68.045 (0.1452)
Sazonalidade 0.211985 (0.0004522)
Ciclo 9.858 (0.02103)
Erro 468.785 1

Efeitos da regresséo no estado final do tempo

Coeficiente RMSE Teste t P-valor
Outlier 2006 (8) -25.581 26.617 (-0.96108) 0.33802
Outlier 2010 (10) -49.127 26.557 (-1.84985) 0.06625

Fonte: Elaboracao Propria a partir dos resultados obtidos com o software STAMP

O modelo proposto apresentou um bom comportamento em relacdo ao
problema de autocorrelagdo da regressao, onde o teste de Ljung-Box aceita a
hip6tese nula de auséncia de autocorrelacdo serial, porém no que se trata do
problema de normalidade dos residuos o resultado encontrado ndo é satisfatorio,
pois o resultado do teste de Jarque-Bera indica que a hipotese nula de que os
residuos possuem uma distribuicdo normal ndo pode ser aceita. Assim, quaisquer
afirmacdes sobre as datas e quebras sugeridas tornam-se invalidas com a existéncia
deste problema.
Ao observar a Figura 1, que apresenta o grafico dos residuos, nota-se que
realmente ha um problema na normalidade da serie principalmente no gréafico de

QQ-plot onde a distancia para a reta de normalidade é bem avancada.
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Figura 1 — Gréfico dos Residuos do modelo 1
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Fonte: Elaboragéo Propria a partir dos resultados obtidos com o software STAMP

Desta forma, mesmo que o modelo apresentasse em suas intervencdes
resultados consideraveis ndo se trata de um modelo confiavel, j& que possui este
problema de normalidade em seus resultados.

Assim, se passa a segunda tentativa de modelagem (modelo 2) que ira
conter os mesmos elementos nao observaveis e especificacdes que o modelo 1,
porém sera adicionado o componente ndo observavel de Inclinacdo a modelagem,
além de mudar a aplicacdo da intervencdo. A intervencdo ndo sera aplicada ao
termo de irregularidade do modelo, a mesma passa a ser aplicada ao termo de nivel
do modelo proposto, buscando verificar se o inicio da construcdo e da operacéo
trazem diferencas no nivel da serie de roubos da cidade.

A Tabela 3 mostra os resultados obtidos com esta especificagdo. Assim
como o modelo anterior o modelo 2 também ndo apresenta o problema de
autocorrelacao serial nos seus resultados, a hipotese nula do teste de Ljung-Box &
aceita, porém o problema da normalidade dos residuos persiste. O modelo também
nao apresenta residuos normais o que nos faz mais uma vez negar que seja uma

especificacdo correta para a analise de seus resultados.



30

Tabela 3 - Estatisticas do modelo 2 para o crime de Roubo

Estatisticas

T P Normalidade (JB) q Q(q,q-p)  Rs”?
168.000 6.000 42.176 24.000 32.548 0.28018
Teste de normalidade e Autocorrelacao
Ljung-Box Chin2(24) =32.548 p teste =[0.1140]
Jarque-Bera Chinr2(1)=42.176 p teste =[0.0000]
Variancias dos disturbios
Valor P-valor
Nivel 68.009 (0.1403)
Inclinacédo 0.258934 (0.0000005341)
Sazonalidade 0.178822 (0.0003689)
Ciclo 11.374 (0.02346)
Erro 484.778 1

Efeitos da regresséo no estado final do tempo

Coeficiente RMSE Teste t P-valor
Level Break 2006 (8) -2.755 21.464 (-0.12837) 0.89802
Level Break 2010 (10) 14.936 21.424 (-0.69717) 0.48675

Fonte: Elaboracéo Propria a partir dos resultados obtidos com o software STAMP

Figura 2 — Gréafico dos Residuos modelo 2
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Fonte: Elaboracao Propria a partir dos resultados obtidos com o software STAMP

A Figura 2 ajuda a visualizar a falta de normalidade nos residuos do

modelo proposto, por este motivo este segundo modelo também néo se trata do



31

ideal para analisar os resultados obtidos. Por fim, em busca de interferéncias destas
duas datas nas estatisticas de roubo da cidade, faremos uma terceira modelagem
com as mesmas caracteristicas das duas primeiras. O modelo 3 agora sera
constituido dos elementos néo observaveis do modelo 2, de um ciclo e também de
intervencdes que iram afetar a inclinacdo do modelo nas datas pré-estipuladas.
Assim como os dois modelos anteriores, o teste de Ljung-Box, aceita a
hipétese de auséncia de autocorrelacdo na modelagem especificada. Mas
igualmente como nos modelos anteriores, o teste de Jarque-Bera indica a auséncia
de normalidade nos residuos da regressdo proposta, a Tabela 4 mostra os
resultados que foram obtidos a partir da modelagem proposta. Logo abaixo da
Tabela 4, a Figura 3 nos mostra o grafico dos residuos do modelo 3, mostrando que
os residuos em alguns pontos da distribuicdo realmente possuem picos longe da

reta de normalidade.

Tabela 4 - Estatisticas do modelo 3 para o crime de Roubo

Estatisticas

T P Normalidade(JB) q Q(q,9-p) Rsn2
168.000 6.000 48.405 24.000 32.883 0.26548
Teste de normalidade e Autocorrelagéo
Ljung-Box Chin2(24) =32.883 p teste = [0.1066]
Jarque-Bera Chi”2(1)= 48.405 p teste = [0.0000]
Variancias dos disturbios
Valor P-valor
Nivel 0.00000 0.00000
Inclinagéo 0.281312 (0.0008646)
Sazonalidade 0.249905 (0.0007680)
Ciclo 256.177 (0.7873)
Erro 325.378 1
Efeitos da regresséo no estado final do tempo
Coeficiente RMSE Testet P-valor
Slope Break 2006 (8) 1.166 2.489 0.46861 0.64001
Slope Break 2010 (10) 3.146 2.489 26.381 0.20822

Fonte: Elaboracao Propria a partir dos resultados obtidos com o software STAMP
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Figura 3 — Gréafico dos Residuos modelo 3
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Fonte: Elaboracao Propria a partir dos resultados obtidos com o software STAMP

Com estas trés tentativas de intervencdes, nao foi possivel reproduzir um
modelo que fosse capaz de nos mostrar efeitos das datas pressupostas nos indices
do crime de roubo na cidade de Rio Grande. Assim, pode-se comecgar a ver que 0S
efeitos da implementacdo do Polo Naval no municipio do Rio Grande ndo foram
consideraveis nos indices de criminalidade da cidade. Passa-se a seguir para a
busca do modelo capaz de encontrar efeitos das datas estabelecidas, agora sendo

trabalhado o crime de furto.

4.1.2 Modelos para o crime de Furto

O primeiro modelo (modelo 4) para o crime de furto contem os elementos
nao observaveis de Nivel, Sazonalidade e Irregularidade, a Inclinagdo né&o foi
significativa para este modelo. Além destes componentes nao observaveis,
constituem ainda o modelo o elemento de ciclo e as intervengbes nas mesmas datas
citadas no inicio desta secéo. A primeira intervencao a ser testada, € a intervencéo
no componente de irregularidade do modelo. A Tabela 5 mostra os resultados da

regressdo com esta modelagem.
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Tabela 5 - Estatisticas do modelo 4 para o crime de Furto

Estatisticas

T P Normalidade(JB) o} Q(q,9-p) Rs”2
168.000 5.000 1.099 24.000 13.877 0.23684
Teste de normalidade e Autocorrelacdo
Ljung-Box Chir2(24) =13.877 p teste = [0.9494]
Jarque-Bera Chi”2(1)= 1.099 p teste = [0.2943]
Variancias dos distUrbios
Valor P-valor
Nivel 168.959 (0.3024)
Sazonalidade 0.693472 (0.001241)
Ciclo 27.035 (0.04839)
Erro 558.723 1

Efeitos da regressao no estado final do tempo

Coeficiente RMSE Testet P-valor
Outlier 2006 (8) -55.158 31.387 1.757 0.08084
Outlier 2010 (10) 53.203 31.310 1.699 0.09129

Fonte: Elaboragéo Propria a partir dos resultados obtidos com o software STAMP

Os resultados apresentados na Tabela 5 mostram que o modelo 4 para o
crime de furto ndo tem problema de autocorrelagéo. O teste de Ljung-Box aceita a
hipétese nula de auséncia de autocorrelacao serial na modelagem proposta. O Teste
de normalidade de Jarque-Bera também aceita a hipotese nula de normalidade dos
residuos da regressédo, assim, o modelo 4 para o crime de furto € um bom modelo
para nosso estudo. A Figura 4 apresenta como ficam os residuos do modelo 4.

Figura 4 — Gréafico dos residuos do modelo 4
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Fonte: Elaboracao Propria a partir dos resultados obtidos com o software STAMP
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A partir dos resultados expostos na Tabela 5, mostrando que nosso
modelo ndo tem inferéncia dos problemas de autocorrelacdo e de normalidade,
podemos passar para a demonstracdo dos efeitos de nossas intervencdes. A
intervencao proposta no més de agosto de 2006 causa um outlier de declinio em
aproximadamente 55 ocorréncias deste crime. Ja a intervencéo proposta em outubro
de 2010 sinaliza em um aumento de aproximadamente 55 ocorréncias do crime de
furto neste periodo.

A Figura 5 mostra o ajuste do modelo com suas intervencdes e também o

efeito individual de cada intervencéo na tendéncia da serie de crime de furtos.

Figura 5 — Ajuste do modelo 4 para o crime de Furto
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Fonte: Elaboracao Propria a partir dos resultados obtidos com o software STAMP

O modelo 4 j4 pode ser considerado um bom modelo para demonstrar o
efeito da implementacdo do polo naval no municipio, com as intervenc¢des sendo
propostas nas datas especificadas anteriormente. Porém, serdo testados outros
modelos com outros tipos de intervencfes para analisar se também causaram
efeitos neste crime.

Assim, se propde o modelo 5, que terd& como componentes nao

observaveis os elementos de Nivel, Sazonalidade e Irregularidade, além de também
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conter o componente ciclo e as intervencdes duas intervengdes, que neste modelo
iram acompanhar o componente de Nivel do modelo. Entdo, com este tipo de
intervencao, pretende-se analisar se 0s eventos que escolhemos causam mudancas
na quantidade de ocorréncias deste crime. A Tabela 6 demonstra os resultados
alcancados por esta modelagem. Podemos ver que nao temos problemas de
autocorrelacdo ou ate mesmo de normalidade dos residuos da regressao, o que ja
torna um modelo com aceitacéo suficiente para a exposicao dos seus resultados.

O modelo 5 mostra que as duas intervencfes propostas causam efeito
negativo para o crime de furto, ou seja diminuem o numero de ocorréncias da serie
temporal deste crime. A primeira intervencgéo diminui em media aproximadamente 11
crimes ocorridos a partir deste periodo. Ja a segunda intervencdo, causa um efeito

negativo na serie de furto de aproximadamente5 ocorréncias em média.

Tabela 6 - Estatisticas do modelo 5 para o crime de Furto

Estatisticas

T p Normalidade (JB) o} (9,9-p) Rs”2
168.000 5.000 1.438 24.000 15.193 0.21404
Teste de normalidade e Autocorrelacdo
Ljung-Box Chi"2(24) =15.193  p teste =[0.9150]
Jarque-Bera Chi"2(1)= 1.438 p teste = [0.2304]
Variancias dos disturbios
Valor P-valor
Nivel 189.622 (0.3238)
Sazonalidade 0.574532 (0.0009809)
Ciclo 26.424 (0.04512)
Erro 585.705 1
Efeitos da regresséo no estado final do tempo
Coeficiente RMSE Testet P-valor
Level Break 2006 (8) -11.286 29.750 (-0.37938) 0.70493
Level Break 2010 (10) -5.096 29.707 (-0.17156) 0.86401

Fonte: Elaboracéo Propria a partir dos resultados obtidos com o software STAMP

A figura 6 mostra o ajuste do modelo 5, mostrando os efeitos das

intervencgoes.
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Figura 6 — Ajuste do modelo 5 para o crime de Furto
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Fonte: Elaboracao Propria a partir dos resultados obtidos com o software STAMP

O modelo 5 representa uma segunda opc¢do de modelo aceitavel para
mostrar os efeitos das datas previamente escolhidas, demonstrando que até o final
do periodo ocorre um declinio de aproximadamente 16 ocorréncias em media deste
crime.

O ultimo modelo proposto para intervencdes manuais sera, modelo 6 do
nosso trabalho ir4 apresentar o acréscimo do Componente de inclinacdo, que nos
dois modelos anteriores ndo obteve relevancia na modelagem. Assim além do seu
acréscimo as intervencdes serdo feitas neste elemento afim de, analisar se estas
datas mudam na inclinacdo, ou seja, na velocidade de crescimento ou declinio desta

serie. A Tabela 7 mostra os resultados alcangcados com a execuc¢do do modelo 6.

Tabela 7 - Estatisticas do modelo 6 para o crime de Furto

Estatisticas

T p Normalidade (JB) q Q(g,9-p) Rs~?
168.000 6.000 3.047 24.000 20.157 0.19702
Teste de normalidade e Autocorrelagao
Ljung-Box Chin2(24) =20.157 p teste =[0.6878]
Jarque-Bera Chin2(1)= 3.047 p teste = [0.0809]

Variancias dos distlrbios

‘ Valor P-valor



37

Nivel 106.702 (0.1700)
Inclinacéo 1.366 (0.002177)
Sazonalidade 0.571785 (0.0009109)
Ciclo 25.896 ( 0.04125)
Erro 627.739 1
Efeitos da regresséo no estado final do tempo
Coeficiente RMSE Testet P-valor
Slope Break 2006 (8) 8.579 5.572 1.539 0.12571
Slope Break 2010 (10) 1.628 5.571 0.29229 0.77046

Fonte: Elaboracao Propria a partir dos resultados obtidos com o software STAMP

Os resultados obtidos com o0 modelo 6 mostram a partir do teste de Ljung-

Box que ndo se tem problema de autocorrelacao serial na estimacao proposta. Ja o

teste de Jarque-Bera para a normalidade da distribuicdo dos residuos também néo

rejeita a hipotese nula de que o modelo possui presenca de residuos normais,

tornando assim, o modelo 6 também um modelo viavel de analise.

As intervengdes propostas causam um efeito positivo na inclinagdo da

serie observada. A primeira intervencdo em 2006(8) causa um efeito positivo de em

média 8,57 ocorréncias deste tipo de crime. JA4 a segunda intervencdo, proposta

para 2010(10), causa um efeito em média de aproximadamente 1,62 ocorréncias de

furtos. A Figura 7 mostra como ficou o ajuste gréafico do modelo, assim como o efeito

das intervencgdes propostas pelo modelo.

Figura 7 — Ajuste do modelo 6 para o crime de Furto
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Fonte: Elaboracao Propria a partir dos resultados obtidos com o software STAMP
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Pode-se observar que diferentemente do crime de roubo, que ndao houve
sucesso na incluséo das intervengbes em nenhuma das modelagens propostas, o
crime de furto adere melhor as propostas estabelecidas. Porém, ndo se pode afirmar
que as intervencdes causadas geram efeitos nos indices de criminalidade, pois
nenhuma das dummies sugeridas foi estatisticamente significativa para o modelo. A
partir de agora, sera feita uma analise das quebras encontradas “automaticamente”
pelo software STAMP.

4.2 Modelos com intervengdo automatica

4.2.1 Modelos para o crime de Roubo

A partir desta subsecéo, as intervencdes serdo encontradas pelo software
STAMP, através da utilizacdo de métodos de espaco de estados com componentes
nao observaveis, assim, pressupomos ao primeiro modelo desta etapa, modelo 7,
uma modelagem consistente dos elementos ndo observaveis de Nivel, Inclinagéo,
Sazonalidade e Irregularidade. Todos o0s elementos neste modelo serdo
considerados estocasticos. Para primeira modelagem, busca-se um modelo para a
variavel roubo que ndo obtivesse nenhum tipo de ciclo para se analisar os efeitos

causados. A Tabela 8 mostra os resultados da estimacgéo deste primeiro modelo.

Tabela 8- Estatisticas do modelo 7 para o crime de Roubo

Estatisticas

T p Normalidade(JB) Q Q(g,q9-p) Rs”2
168.000 3.000 1.793 24.000 20.555 0.52973
Teste de normalidade e Autocorrelagdo
Ljung-Box Chin2(24) = 20.555 p teste = [0.6648]
Jargue-Bera Chin2(1)=1.793 p teste = [0.1805]
Variancias dos disturbios
Valor P-valor
Nivel 38.329 (0.08808)
Inclinag&o 0.0453192 (0.0001041)
Sazonalidade 0.0000 (0.0000)
Erro 435.193 1
Efeitos da regresséo no estado final do tempo
Coeficiente | RMSE |Testet| P-valor |
Outlier 2007 (4) 81.634 23.441 3.482 0.00065
Outlier 2015 (2) 163.889 23.458 6.986 0.00000
Level Break 2008(11) -61.711 17.389 -3.548 0.00052

Fonte: Elaboracéo Propria a partir dos resultados obtidos com o software STAMP
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O modelo 7, gera um resultado muito satisfatorio, o teste de
autocorrelacdo de Ljung-Box aceita com valores consideraveis a hipétese nula de
auséncia de autocorrelacdo no modelo estimado, assim como, o teste de Jarque-
Bera aceita a hipétese de normalidade dos residuos gerados. Aquém destes dois
testes, o valor de Rs”?, de 0,52973 representa um indice de explicacdo alto para o
modelo. Tendo em vista que o valor de Rs”? representa o quanto que o modelo
consegue explicar das mudancas nas variaveis propostas em comparacao a se 0
mesmo fosse um passeio aleatério puro. Ou seja, este modelo explicaria em
aproximadamente 52% das mudancgas na variavel roubo.

Partindo deste ponto, o modelo 7 nos gera como resultados trés
intervencdes, sendo eles dois choques no termo de irregularidade e o mais
importante que é a quebra de estrutura no nivel da serie, ou seja, localizou a partir
de um certo ponto uma alteracdo na quantidade média de crimes do municipio. A
quebra de nivel gerada no més de novembro de 2011 segundo os resultados
diminuiriam em média aproximadamente 61 ocorréncias deste delito a partir deste

momento. A Figura 8 mostra como fica o0 ajuste da série com suas intervencgdes.

Figura 8 — Ajuste do modelo 7 para o crime de Roubo
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Fonte: Elaboracéo Propria a partir dos resultados obtidos com o software STAMP
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A Figura 8 acima deixa nitido o efeito das intervenc¢des no nivel da série
de roubos, evidenciando os dois picos que obtivemos e a quebra de estrutura no
meio do periodo estudado. Podemos dizer que o modelo 7 se trata de um modelo
gue explica bem a nossa problematica. Porém, ndo se pode deixar de ressaltar que
este modelo n&o possui o elemento de ciclo incluso, sendo assim, apesar de obter
um alto nivel de explicacdo das mudancas, sera estimado um novo modelo.

O modelo 8 que sera gerado a partir deste ponto, tera 0s mesmos
componentes do modelo anterior, porém com a inclusdo de ciclos para a sua

estimacgéo. A Tabela 9 traz os resultados encontrados neste novo modelo.

Tabela 9 - Estatisticas do modelo 8 para o crime de Roubo

Estatisticas

T p Normalidade(JB) o} Q(g,q-p) Rs”2
168.000 6.000 0.34764 24.000 13,994 0.53257
Teste de normalidade e Autocorrelagao
Ljung-Box Chin2(24) =13.994 p teste = [0.9468]
Jarque-Bera Chi"2(1)= 0.34764 p teste = [0.5555]
Variancias dos disturbios
Valor P-valor
Nivel 32.060 (0.08808)
Inclinag&o 0.0473114 (0.0001041)
Ciclo 56.173 0.2061
Sazonalidade 0.0000 (0.0000)
Erro 272.506 1
Efeitos da regressao no estado final do tempo
Coeficiente RMSE Testet P-valor
Outlier 2002 (5) 71.256 22.241 3.203 0.00165
Outlier 2007 (4) 74.297 21.819 3.405 0.00085
Outlier 2015 (2) 160.483 21.831 7.350 0.00000

Fonte: Elaboracao Propria a partir dos resultados obtidos com o software STAMP

O modelo 8 representa um modelo sem problemas na sua estimagao. Os
testes de autocorrelacdo e de normalidade aceitam a hipotese nula de auséncia
destes problemas na sua estimacdo. A capacidade do modelo de explicacdo em
comparacdo com que se ele fosse um passeio aleatorio puro € de valor
consideravel, aproximadamente 53%. A partir da variancia dos disturbios, vemos
gue o componente da sazonalidade, apesar do excelente ajuste do modelo ndo nos
€ representativo.

Por este motivo, se busca um terceiro modelo para esta série,logo, o

modelo 9 tera as mesmas especificacbes do modelo anterior, exceto, a auséncia do
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componente ndo observavel de sazonalidade. Assim, se tem neste novo modelo os
componentes ndo observaveis de Nivel, Inclinacéo e Irregularidade, acompanhados
de um ciclo e das possiveis intervencdes encontradas. A Tabela 10 apresenta os

resultados da regressao deste novo modelo.

Tabela 10 - Estatisticas do modelo 9 para o crime de Roubo

Estatisticas

T p Normalidade(JB) o} Q(q,9-p) Rsn2
168.000 5.000 0.61397 24.000 29.021 0.51231
Teste de normalidade e Autocorrelacdo
Ljung-Box Chin2(24) =29.021 p teste = [0.2193]
Jarque-Bera Chi"2(1)= 0.61397 p teste = [0.4333]
Variancias dos disturbios
Valor P-valor
Level 0.0789327 (0.0002029)
Slope 0.184241 (0.0004737)
Ciclo 388.951 1.000
Irregular 119.048 (0.3061)
Efeitos da regresséo no estado final do tempo
Coeficiente RMSE Testet P-valor
Outlier 2002 (5) 70.612 22.000 3.209 0.00160
Outlier 2007 (4) 82.824 21.868 3.787 0.00021
Outlier 2015 (2) 149.578 21.890 6.832 0.00000
Level Break 2008(11) -70.446 17.890 -3.937 0.00012

Fonte: Elaboracéo Propria a partir dos resultados obtidos com o software STAMP

Ao analisar a Tabela 10, consegue-se ver que mesmo sem o elemento da
sazonalidade, os resultados dos testes de Ljung-Box e Jarque-Bera ndo mudaram
em relacdo ao anterior, por isso ainda possuimos um modelo com completa
auséncia de autocorrelacdo serial e de normalidade dos seus residuos. Além dos
testes ndo terem mudado, o nivel de explicacao diante de um passeio aleatorio puro
continua sendo muito satisfatorio, por estes motivos que vamos considerar este o
modelo ideal para analisarmos os efeitos relacionados ao Polo Naval no delito de
roubo.

O modelo 9 apresenta quatro intervencdes. Trés outliers, ou seja, trés
choques e uma quebra na estrutura do nivel da série. Essa quebra de estrutura no
nivel, ou seja, esta mudanca na quantidade media de crimes ocorridos a partir deste
ponto € o que se busca explicar. A quebra de nivel foi encontrada no més de

novembro de 2008, assim como ja havia sido encontrada no modelo 7.
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Aceita-se que a principal causa para esta quebra de nivel de tamanha
expressdo, jA que modifica-se em media o nivel da serie a partir dai em
aproximadamente 70 ocorréncias. No més de setembro de 2008 o Polo Naval se viu
envolvido na assinatura de construcdo da plataforma P-55 vindo da Petrobras, um
projeto que previu a aplicagdo de um investimento total de 4,5 bilhdes de dolares e
geracdo de aproximadamente 3.600 empregos diretos. Como forma de evidenciar
isto, segundo dados da FEE, Rio Grande acabou o ano de 2008 com o PIB estimado
em R$6.302.581.400,00, sendo que no ano de 2007 seu PIB era de
R$4.442.147.349,00. Um aumento na renda desproporcional a série historica do
municipio antes de todos estes acontecimentos do setor naval.

A Figura 9 nos mostra como fica o0 modelo 9 para o crime de roubo que
nos evidencia esta quebra de estrutura gerada pelas mudancas econdmicas

causadas pelo polo naval.

Figura 9 — Ajuste do modelo 9 para o crime de Roubo
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Fonte: Elaboracao Propria a partir dos resultados obtidos com o software STAMP

Para o crime de roubo, ndo podemos supor que os resultados comprovam
a importancia do Polo Naval nos indices de criminalidade, ja que os resultados

encontrados possuem uma significancia estatistica muito aquém da desejada para
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gue pudesse ser afirmado a relagcdo entre ambos fenbmenos. Seu efeito gerador de
renda atingiu negativamente nos indices deste tipo de crime, porém em datas
alternativas aquelas consideradas como as datas de comeco das obras e construcao
do polo e de comeco de sua atividade em si. Segue agora a analise da serie de
furto, para observar se também se encontram efeitos similares a estes ja

encontrados.

4.2.2 Modelos para o crime de furto

Para o crime de furto, assim como para o crime de roubo, busca-se
comecar a procura a partir de um modelo que ndo contenha ciclo. O modelo 10 tera
somente os componentes de Nivel, Inclinacdo, Sazonalidade e Irregularidade, além
disto, todos irdo possuir um comportamento estocastico nesta analise. A Tabela 11
mostra os resultados obtidos através desta regressao.

Tabelas 11 - Estatisticas do modelo 10 para o crime de Furto

Estatisticas

T p Normalidade(JB) Q Q(q,9-p) Rs"2
168.000 3.000 7.890 24.000 43.993 0.23282
Teste de normalidade e Autocorrelacao
Ljung-Box Chir2(24) =43.993 p teste = [0.0076]
Jarque-Bera Chi”2(1)= 7.890 p teste = [0.0050]
Variancias dos disturbios
Valor P-valor
Nivel 361.483 (0.8603)
Inclinacéo 0.00000 (0.00000)
Sazonalidade 0.401517 (0.0009555)
Erro 420.202 1
Efeitos da regresséo no estado final do tempo
Coeficiente RMSE Testet P-valor
Outlier 2006 (2) 101.719 28.894 3.520 0.00057
Level Break 2007(9) -98.514 30.952 -3.182 0.00177

Fonte: Elaboracao Propria a partir dos resultados obtidos com o software STAMP

O modelo 10 apresenta problemas. Ao analisarmos os testes percebemos
gue o modelo aceita a hipotese alternativa de existéncia de autocorrelacéo serial na
estimacado e também aceita a hipdtese alternativa de auséncia de normalidade dos

residuos. Os problemas encontrados na estimacdo deste modelo o tornam um
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modelo incapaz de fornecer bons resultados. A Figura 10 nos traz o grafico dos

residuos deste modelo e nos auxilia na justificativa da negativa a este modelo.

Figura 10 — Grafico dos residuos do modelo 10
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Fonte: Elaboracao Propria a partir dos resultados obtidos com o software STAMP

A partir do fraco desempenho do modelo 10, se parte para um novo
modelo a fim de minimizar os problemas existentes. Ao modelo 11, sera incluido um
ciclo aos componentes ja utilizados no modelo anterior. Os resultados expostos na
Tabela 12 mostram que o componente de inclinacdo para o modelo proposto néo se
faz necessério.

O teste de Ljung-Box, aceita a hipdtese nula de auséncia de
autocorrelacao serial, algo que n&o havia ocorrido no modelo anterior, porem, o teste
de Jarque-Bera nos mostra que o problema na normalidade dos residuos ainda
persiste nos resultados da estimacao, o que torna o modelo 11 um modelo em que
0s resultados obtidos podem néo estar corretos, impedindo que se possa realizar a
analise das intervencdes a partir deste modelo. O que se pode analisar, € que o

componente ciclico foi bastante relevante para a constru¢cdo do modelo.
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Tabelas 12 - Estatisticas do modelo 11 para o crime de Furto

Estatisticas

T p Normalidade(JB) q Q(g,9-p) Rs"2
168.000 6.000 10.390 24.000 24.372 0.38740
Teste de normalidade e Autocorrelacdo
Ljung-Box Chin2(24) =24.372  p teste = [0.4405]
Jargue-Bera Chir2(1)=10.390  p teste =[0.0013]
Variancias dos disturbios
Valor P-valor
Nivel 84.664 (0.1894)
Inclinacédo 0.00000 (0.00000)
Sazonalidade 0.462953 (0.001036)
Ciclo 37.313 (0.08348)
Erro 446.964 1
Efeitos da regressado no estado final do tempo
Coeficiente RMSE Testet P-valor
Outlier 2006 (2) 96.406 27.679 3.482 0.00065
Outlier 2007 (8) 86.848 27.663 3.139 0.00204
Level Break 2002(10) 83.307 24.207 3.441 0.00075
Level Break 2007(3) 75.157 23.789 3.159 0.00191

Fonte: Elaboracéo Propria a partir dos resultados obtidos com o software STAMP

A partir da significancia para a inclusdo do componente ciclico no modelo
11 e da falta da mesma no componente inclinacdo, se retira 0 componente
inclinacdo da modelagem a fim de realizar um Gltimo experimento em busca da
normalidade dos residuos da regressdo. Com isto, o0 modelo 12, ultimo modelo a ser
apresentado neste estudo, sera composto pelos elementos de Nivel, Sazonalidade,
Irregularidade e Ciclo. Os resultados obtidos com este modelo sdo mais favoraveis
gue os modelos anteriores.

Os problemas de autocorrelacdo e de normalidade dos residuos foram
controlados com esta modelagem além de se ter um nivel de explicacdo de
aproximadamente 31% quando comparado com um passeio aleatério puro. A Tabela
13 mostra os resultados alcancados com o modelo 12. Os mesmos indicam a
existéncia de dois outliers, choques, ocorridos nos meses de fevereiro do ano de

2006 e em agosto do ano de 2007 respectivamente.
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Tabelas 13 - Estatisticas do modelo 12 para o crime de Furto

Estatisticas

T p Normalidade(JB) q Q(g,9-p) Rs”2
168.000 5.000 1.566 24.000 17.953 0.31346
Teste de normalidade e Autocorrelacao
Ljung-Box Chir2(24) =17.953 p teste = [0.8053]
Jarque-Bera Chi"2(1)= 1.566 p teste = [0.2107]
Variancias dos disturbios
Valor P-valor
Nivel 140.950 (0.2901)
Sazonalidade 0.495982 (0.001021)
Ciclo 13.880 (0.02856)
Erro 485.927 1
Efeitos da regresséo no estado final do tempo
Coeficiente RMSE Testet P-valor
Outlier 2006 (2) 109.151 28.655 3.809  0.00020
Outlier 2007 (8) 95.882 28.580 3.354  0.00100

Fonte: Elaboracao Propria a partir dos resultados obtidos com o software STAMP

Assim, apesar de serem encontradas quebras estruturais em alguns dos
modelos propostos, 0s resultados obtidos mostram que as quebras estruturais
encontradas nas séries de criminalidade do municipio de Rio Grande nao séo
significativamente estatisticas, assim ndo podemos afirmar que os indices foram
modificados pela implementacéo do Polo Naval.

Além disto, as datas das quebras estruturais encontradas, ndo séao
compativeis com as principais datas das mudancas causadas pelo Polo Naval,
assim as taxas de crimes nao sao afetadas imediatamente pelas mudancas oriundas
deste evento. O que podemos ressaltar, € que os indices de criminalidade do
municipio do Rio Grande possuem uma dinamica de transi¢do no tempo, ou seja, as
respostas das taxas de crime as mudancas ocasionadas por mudancas econémicas
nao sao automaticas, os indices de criminalidade necessitam de um determinado

periodo de tempo para serem afetados por estas mudancas.

A partir dos resultados encontrados nesta secdo, serdo apresentadas na

secao seguinte as principais conclusdes encontradas com este trabalho.
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5. CONCLUSOES

A analise da relacdo entre a criminalidade e as diversas variaveis
econdmicas como renda e emprego se torna relevante a partir da sensagéo de
inseguranca com que a sociedade convive. Como que os indices de crimes reagem
as mudancas econémicas de uma regido deve se tornar um estudo de realizacdo
continua, a fim de gerar novas e consistentes evidéncias para esta relacdo. Fazer a
relagdo entre criminalidade com um Unico evento ou com uma Unica variavel ndo se
trata de uma tarefa simples, ja que este problema é de uma complexidade muito
grande. A criminalidade se trata de um fenbmeno com muitas faces, um evento
multidimensional, o que dificulta a possibilidade de afirmacéo de uma Unica causa.

Além disso, também h& dificuldades de construcdo de um exercicio
contrafactual e de se isolar o efeito do Polo Naval por problemas de variaveis
omitidas, porém, cabe ao mesmo tempo ressaltar que os modelos estruturais de
séries de tempo sdo capazes de auxiliar no controle deste problema.

Afim de fazer esta relacdo, este estudo teve como objetivo analisar os
indices de criminalidade do municipio de Rio Grande, e demonstrar 0s possiveis
impactos da implementacdo do Polo Naval nos mesmos, utilizando como referencial
tedrico a abordagem da Teoria Econémica do Crime e o método econométrico de
estruturas de séries de tempo com quebra de estruturas acompanhado da aplicacéo
do Filtro de Kalman para evidenciar estas relacdes. O trabalho destaca-se pelo
método econométrico, por se tratar de um modelo que poucas vezes € utilizado em
estudos nacionais em se tratando de economia do crime e também pelo alto nivel de
captacdo de mudancas que o método nos permite alcancar.

Entre os resultados, alguns dos modelos propostos apresentaram
mudancas de estruturas nas varidveis de criminalidade, porém essas mudancas
estruturais estavam atreladas a modelos em que se possuiam problemas na
inferéncia econométrica, ou seja, em modelos que apresentaram problemas de

autocorrelacao ou problemas de normalidade dos residuos nos seus resultados.
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Podemos ressaltar que a implementacdo do Polo Naval ndo causa
quebras de estruturas nos indices de criminalidade do municipio de Rio Grande. As
quebras de estruturas encontradas nos resultados obtidos ndo foram significativas
estatisticamente para apontarmos o Polo Naval como causa destas quebras. Além
disto, mesmo que as quebras tivessem significancia estatistica, as datas onde sdo
encontradas ndo sao compativeis com as principais datas do Polo Naval. Apesar de
nao encontrarmos quebras estruturais, os resultados permitem concluir que o crime
tem uma dindmica de transicdo, onde néo responde de forma imediata as mudancas
ocorridas na economia.

Pode-se concluir que os resultados obtidos foram considerados
satisfatorios para a maioria das especificacdes utilizadas, cumprindo os objetivos
pré-determinados por nés. Em algumas especificacdes, os resultados infelizmente
se tornaram inconclusivos. Como por exemplo, a ndo adaptabilidade da variavel
roubo as intervencdes propostas nos primeiros modelos estimados.

Por fim, os resultados que foram encontrados fazem com que possamos
fornecer mais um meio de debate para os formuladores de politicas publicas na hora
de analisarem a busca por novos investidores para a regido, os mostrando quais os
efeitos destes investimentos em um problema que, possui a necessidade de ser

estudado e controlado.
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