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Resumo

Neste trabalho utilizamos um modelo espaco-temporal proposto em Rojas (2004)
para medir a interacdo social da criminalidade na regido metropolitana de Sao Paulo.
Realizamos simulagdes de Monte Carlo para testar a capacidade de estimacdo do modelo
em diferentes cendrios. Observamos que a estimagdo melhora com o aumento de
observacdes ao longo do tempo. J& os resultados empiricos indicam que a regido
metropolitana de Sao Paulo é um kot spot no estado, pois € encontrado um maior grau de

interacao social no indice de homicidio em relagdo aos indices de roubo e furto.

Palavras chave: Modelo espaco-temporal, MCMC, Estatistica espacial, Métodos

Bayesianos, Criminalidade.

Abstract

In this paper we employ a spatio-temporal model proposed in Rojas (2004) to
evaluate the social interaction in crime in Sdo Paulo metropolitan area. We carry out
Monte Carlo simulations to test the model estimation capability in different scenarios. We
notice that the estimation gets better as the number of observations in time raises. The
results point out that Sao Paulo metropolitan area is a hot spot in the state since we found

out a greater social interaction for the homicide index, compared to robbery and thievery.

Key words: Spatio-temporal model, MCMC, Spatial statistics, Bayesian methods,
Criminality
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1 INTRODUCAO

O estudo da criminalidade ¢ muito importante, descobrir seus determinantes e como
reduzi-la pode ajudar na formulagao de politicas e no bem estar dos individuos. O problema
criminal no Brasil ¢ grande, Andrade e Lisboa (2000) estimam que caso o indice de
homicidios fosse erradicado da cidade do Rio de Janeiro os homens cariocas viveriam, em
média, 3,42 anos a mais no ano de 1995. Esse problema no estado de Sdo Paulo nio parece
ser menor. Em relatorio do ILANUD (Instituto Latino Americano das Nagdes Unidas para
Prevengdo do Delito e Tratamento do Delingiiente), Khan (1999) estima os custos da
violéncia para o estado de Sao Paulo. Para o ano de 1999, o instituto estima que R$ 8,9
bilhdes (cerca de 3% do PIB estadual) foram gastos pela sociedade na compra de seguranga
e com perdas geradas diretamente pelos incidentes.

A criminalidade afeta diretamente as decisoes dos individuos, algumas vezes, sem
perceber deixamos de visitar determinada regido, estacionar o carro em certas vizinhangas,
adquirir algum artigo, etc. Rondon e Andrade (2003) estimam os custos da criminalidade
nos alugueis da cidade de Belo Horizonte. Os autores encontram uma redu¢do em até 27%
do valor do aluguel devido as taxas criminais em determinada regido da capital mineira.

Mesmo trazendo uma grande ineficiéncia para a economia, economistas nao
prestavam muita atengdo para esse assunto. A literatura sobre economia do crime so
comeca a aparecer com um maior destaque a partir de Becker (1968). Segundo Becker o
criminoso toma decisdes como qualquer outro individuo da sociedade, ou seja,
maximizando sua utilidade. Dessa forma, utilizando um arcabougo tedrico
microeconomico, Becker detecta que um individuo cometerd um crime caso o custo
esperado tenha menor valor do que o ganho esperado do crime. Posto de outra forma, o
criminoso avalia os custos esperados do crime tais como probabilidade de apreensao,
probabilidade de condenagdo, severidade da puni¢do e custo de oportunidade de ingressar
no mercado formal de trabalho; e avalia esses custos relativamente aos ganhos que ele teria
com tal atividade ilicita.

A principal forma de combate ao crime por parte dos municipios do estado de Sao

Paulo tem sido aumentar os custos do crime, principalmente com o aumento da



probabilidade do criminoso ser preso'. Apesar de estatisticas de homicidios estarem
apresentando uma tendéncia de queda, furtos e roubos apresentam uma evolucao diferente.
Os roubos no estado de 2000 a 2006 parecem estacionarios ao redor de 5,83 por ano por mil
habitantes do estado; ja o furto no estado era de 10,92 por ano por mil em 2000, contra
13,38 por ano por mil habitantes em 2006. O esforco do estado em reduzir a criminalidade
parece surtir efeito nos crimes mais violentos como homicidios, latrocinios e seqiiestros,
porém as estatisticas apresentadas anteriormente ndo apontam para uma coer¢do em roubos
e furtos®,

Glaeser, Sacerdote e Scheinkman (1996) apresentam um modelo de interagao social
que aparenta resolver esta interessante questdo. Os autores concluem que crimes mais
brandos como roubo e furto t€ém um alto grau de interag@o social, ou seja, dependem muito
da interacao dos individuos de uma determinada regido, enquanto crimes como seqiiestro e
assassinato tém baixo grau de interacdo social. Os autores observam que os indices de
criminalidade variam muito de regido para regido. Por exemplo: a cidade de Ridgewood
Village em Nova Jersey tem 0,008 crimes contra pessoas per capita contra 0,384 crimes
contra pessoas per capita em Atlantic City; indices de homicidios variam de 6,1 homicidios
por milhdo no Japdo, 12,6 na Suécia e 98,0 nos Estados Unidos. Essas diferengas parecem
ser muito grandes para serem explicadas apenas pelos custos e beneficios do crime, além
mesmo de variaveis socioecondmicas como desigualdade de renda e desemprego. Para os
autores a explicacdo para essa alta varidncia ¢ a interacao social entre os criminosos, ou
seja, quando a decisdo de um individuo ingressar no mercado criminal afetar a decisao de
seu vizinho, entdo os indices de criminalidade das regides vao ser diferentes dos indices
previstos pelas caracteristicas das mesmas.

Assim, utilizando um modelo espago-temporal proposto por Rojas (2004)
buscaremos identificar alguma interacdo social nos seguintes indices: homicidio doloso
(doravante homicidio), roubo e furto na regido metropolitana de Sdo Paulo. Acreditamos
que modelando espaco e tempo simultaneamente teremos uma melhor estimativa da

interagdo social desses indices.

" Em 2000 a populagdo carceraria do estado era de 92.186 (0,25% da populag@o total do estado), ja em 2006 a
populagédo era de 144.430 (0,35% da populacdo total do estado).

% Resultado ndo esperado, pois, de acordo com a teoria, um aumento no custo do crime faria com que os
indices de criminalidade caissem.
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Antes de apresentarmos os resultados para a regido de interesse realizamos
simulagdes de Monte Carlo para testar a capacidade de estimag¢do do modelo. Observamos
que mesmo com um numero de observacdes pequeno (mesmo tamanho do conjunto de
dados reais) a estimacdo ¢ satisfatoria, se o modelo estiver bem especificado, no sentido
que temos uma idéia da diregdo que as variaveis estdo apontando, ou seja, conseguimos
saber se a interacdo social ¢ alta ou baixa. Os resultados indicam que a regido metropolitana
de Sdo Paulo é um kot spot no estado’, onde encontramos um maior grau de interagio
social no indice de homicidio.

Este trabalho esta dividido em cinco capitulos, além da presente introdugdo e das
consideragdes finais. No Capitulo 2 apresentamos uma revisdo da literatura sobre economia
e econometria do crime, a fim de posicionar esse trabalho em relagdo aos outros. O
Capitulo 3 faz uma revisao do arcabougo teorico que utilizaremos em nosso processo de
modelagem e estimagdo, a saber: uma introducao a estatistica espacial, inferéncia bayesiana
e métodos Markov Chain Monte Carlo (MCMC). O Capitulo 4 descreve o modelo
utilizado, assim como as distribuicdes condicionais completas para os parametros.
Simulacdes de Monte Carlo sdo realizadas com o objetivo de testar a capacidade de
estima¢ao do modelo no Capitulo 5. Finalmente, o Capitulo 6 apresenta os resultados para a

interacdo social na criminalidade para regido metropolitana de Sdo Paulo.

3 O termo hot spot para criminalidade comegou a ter um maior uso na literatura a partir de Cohen e Tita
(1999) que denominaram regides que apresentam uma alta concentrag@o de atividades criminais como um Aot
spot. Puech (2004) utiliza o termo hot spot para identificar uma regido com uma alta concentragdo de
homicidios, sendo este significado que adotaremos neste trabalho.
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2 REVISAO DA LITERATURA: ECONOMIA/ECONOMETRIA DO CRIME

A literatura sobre economia do crime comega a aparecer com um maior destaque a
partir de Becker (1968). O autor quebra com o pensamento de que o criminoso tem algum
problema mental, ¢ excluido da sociedade e ndo tem condi¢des de competir no mercado de
trabalho legal. Segundo Becker o criminoso toma decisdes como qualquer outro individuo
da sociedade, ou seja, maximizando sua utilidade.

Dessa forma, utilizando um arcabougo tedrico microecondmico, Becker detecta que
um individuo cometerd um crime caso o custo esperado tenha menor valor do que o ganho
esperado do crime. Posto de outra forma, o criminoso avalia os custos esperados do crime
tais como probabilidade de apreensdo, probabilidade de condenacao, severidade da punicao
e custo de oportunidade de ingressar no mercado formal de trabalho; e avalia se esses
custos sao menores que os ganhos que ele teria com tal atividade ilicita.

Alguns trabalhos empiricos mostram a validade do modelo econdmico do crime de
Becker, dentre eles destacam-se: Ehrlich (1973), Freeman (1991), Levitt (1996), Levitt
(1998) e Imrohoglu, Merlo e Rubert (2001). De alguma forma esses trabalhos mostram que
maiores probabilidades de apreensdo e condenagdo diminuem as taxas de criminalidade
ainda, quanto mais severa for a pena (geralmente medida em média de anos na prisdo)
menores sdo as taxas de criminalidade.

Também, a relagdo entre criminalidade e variaveis economicas como desigualdade
de renda, salario e desemprego tem ganhado bastante vigor principalmente apds o modelo
desenvolvido por Burdett, Lagos e Wright (2003). Os autores expandem o modelo de job-
search tradicional, proposto por Mortensen (1986)%, assim, os autores conseguem
endogeneizar o indice de criminalidade em um ambiente em que hé desigualdade de renda,
e chegam a conclusdo que quanto maiores forem o desemprego e a desigualdade de renda
maior serd o indice de criminalidade.

Vale citar que a maioria dos trabalhos empiricos citados anteriormente incorporam

de alguma forma a desigualdade de renda em seus estudos. Pois, era quase um consenso

* No modelo original de Mortensen (1986) o individuo pode estar empregado em um emprego formal ou
desempregado. Desta maneira, o autor tenta descrever o problema encarado pelo desempregado e propde
estratégias para uma decisdo 6tima de emprego. Burdett, Lagos e Wright (2003) incluem a possibilidade de o
individuo estar cometendo algum ato criminoso além, dos estados ja descritos em Mortensen (1986).
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que desigualdade de renda afeta a criminalidade, mesmo sem uma teoria que conseguisse
incorporar no comportamento do individuo a desigualdade de renda.

Contudo, Glaeser, Sacerdote e Scheinkman (1996) observam uma alta varidncia
através do tempo e espaco nas taxas criminais. E essa variancia parece ser alta demais para
ser explicada apenas pelos custos e beneficios do crime, além mesmo de variaveis
socioeconomicas como desigualdade de renda e desemprego. Para os autores a explicagdo
para essa alta variancia € a interacdo social entre os criminosos, ou seja, quando a decisiao
de um individuo ingressar no mercado criminal afetar a decisdo de seu vizinho, entdo os
indices de criminalidade das cidades vao ser diferentes dos indices previstos pelas
caracteristicas das cidades. Dessa forma, os autores propdem um modelo baseado no
modelo de votacdo de Kindermann e Snell (1980). A decisdo de um agente sobre entrar ou
ndo numa atividade criminosa depende de suas caracteristicas (aqui entram as
caracteristicas da cidade) e da decisdo de seu vizinho. Existem dois tipos de individuos: os
que influenciam e sdo influenciados pelos vizinhos e os que influenciam, mas nao sdo
influenciados pelos vizinhos.

Para testar o grau de interagdo social Glaeser, Sacerdote e Scheinkman (1996)
utilizam diversas taxas de criminalidade para algumas cidades dos Estados Unidos nos anos
de 1985 e 1970 e para Nova York em 1985. Ou seja, os autores trabalham com dados em
cross section para testar a interacdo social na criminalidade em algumas cidades dos
Estados Unidos. E encontrada uma alta intera¢do social para roubo de carro e furto, uma
interacdo mais baixa, mas considerdvel, para invasdo de propriedade e roubo. Baixos
indices de interacdo social sdo vistos em assassinato e estupro.

Alguns trabalhos empiricos se destacam no sentido de medir uma possivel interagao
social nos indices de criminalidade. Case e Katz (1991), Puech (2004) e Oliveira (2005)
utilizam uma abordagem semelhante. Estes autores apresentam uma estimagdo cross
section para indices de criminalidade, em todos eles a referéncia geografica entra como
uma variavel explicativa do modelo. Além disso, os autores incluem outras variaveis que
possam influenciar a criminalidade.

Procurando entender a criminalidade dos jovens em Boston, Case e Katz (1991)
notam que morar em uma vizinhanga em que uma grande parte da populagdo participa de

atividades criminais, aumenta a probabilidade de o individuo ingressar em tal atividade.
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Puech (2004) faz uma analise para os municipios de Minas Gerais em 2000. O autor
encontra uma maior dependéncia espacial para crimes contra a propriedade (furto e roubo)
do que para crimes contra pessoa (homicidio e tentativa de homicidio). Além disso, Puech
observa conglomerados para os crimes contra pessoa, estes ficam localizados
principalmente em torno de cidades grandes, como por exemplo Belo Horizonte™,

Oliveira (2005) mede a interagdo social para roubo, furto e homicidio nos
municipios do Rio Grande do Sul no ano 2000. Nesse trabalho ¢ também encontrada uma
menor interagdo social para homicidio quando comparada com a interagdo para roubo e
furto. Hot spots também sao observados no Rio Grande do Sul.

Utilizando testes genéricos para detectar conglomerados’ Beato Filho et al. (2001)
analisam os 240 bairros de Belo Horizonte. Os autores encontram uma maior probabilidade
de ocorréncia de homicidio em 10 dessas 240 regides®. Eles notam que essas regides de
maior risco estdo concentradas em favelas. Porém, ndo parece ser a favela o responsavel
pelo maior risco de homicidio nessas regides, e sim o fato desses 10 bairros serem foco do
trafico de drogas.

Contudo, notamos que muitos trabalhos empiricos trabalham ou a parte espacial ou
a parte temporal. Como os efeitos temporal e espacial na criminalidade ndo parecem ser
despreziveis, seria interessante trabalhar com modelos que contemplem essas duas
caracteristicas simultaneamente. Rojas (2004) vetoriza o campo observado dos modelos
lineares dindmicos de West e Harrison (1997) e modela os erros das equagdes de sistema
seguindo um processo de campo aleatdrio Markoviano Gaussiano (CAMG). Dessa forma, o
autor sugere alguns modelos espago-temporais. Neste trabalho iremos utilizar o modelo

linear de primeira ordem proposto por Rojas (2004).”

> Cohen e Tita (1999), Messner et al. (1999) e Baller et al. (2001) de alguma forma também tratam de
conglomerados de homicidio em alguma regido.

% A literatura trata desses conglomerados de homicidios como %ot spots de uma determinada regido.

7 Uma referéncia bésica para testes para detecgdo de conglomerados é Lawson e Kulldorf (1999). A idéia do
teste genérico ¢ testar a hipotese nula de que ndo existe conglomerado na regido de estudo contra a hipotese
alternativa de que ha algum conglomerado na regido sem especificar onde este conglomerado estaria.

¥ Os autores utilizam dados agregados de homicidios para o periodo de 1995 a 1999.

? Apesar de muitos trabalhos empiricos sobre economia do crime ndo contemplarem os efeitos espago-
temporais, vale citar que esses modelos estdo sendo muito utilizados em varias outras aplicagdes como
ecologia e epidemiologia. Assungdo, Reis e Oliveira (2001), Nobre, Schmidt e Lopes (2004) ¢ Lawson e Viel
(1995) apresentam modelos para epidemiologia. Pacz (2004) e¢ Rojas (2004) apresentam uma aplicagéo
ecologica desses modelos.
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Com isso, buscaremos identificar alguma interacdo social nos seguintes indices de
criminalidade: homicidio, roubo e furto na regido metropolitana de Sao Paulo. Acreditamos
que modelando espaco e tempo simultaneamente teremos uma melhor estimativa da
interacao social desses indices. Ainda devemos ressaltar que ndo serdo utilizadas variaveis
exdgenas para explicar a criminalidade, o vetor de estados (estimado endogenamente) tera
o papel de capturar os efeitos de varidveis como: probabilidade de apreensdo, probabilidade
de condenacdo, severidade da pena, desigualdade de renda, etc. Com isso, podemos
contornar um problema exposto em Puech (2004), o autor nota que existem dados criminais
disponiveis para cidades mineiras em outros anos além do ano 2000. Porém, s6 temos
dados para variaveis que possam ajudar a explicar a criminalidade em nivel municipal para
0 ano 2000 (a saber, ano do ultimo censo no Brasil). Evidente que a adi¢do dessas variaveis
melhora a percep¢ao do problema, no sentido que podemos mensurar o quanto um aumento
na severidade da pena pode reduzir a criminalidade, ou ainda, quanto da criminalidade ¢
explicado pela desigualdade de renda. Ainda, a adi¢do de variaveis contemporaneas deve
melhorar a previsdo do modelo. Mas, devido ao ja mencionado problema de falta de dados
criminais no Brasil (principalmente em nivel municipal) o modelo escolhido tem essa
vantagem.

O préximo capitulo fard uma breve introdugdo aos conceitos estatisticos aplicados
nesse trabalho. Comecamos com as bases da inferéncia bayesiana, em seguida
apresentamos os modelos lineares dindmicos bem com a estimagado via filtro de Kalman e
FFBS. Depois apresentamos dois algoritmos MCMC: amostrador de Gibbs e Metropolis-

Hastings. Por fim, uma introdugao a estatistica espacial ¢ realizada.
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3 METODOLOGIA ESTATISTICA

Neste capitulo apresentaremos uma revisao de toda a metodologia estatistica que
utilizaremos neste trabalho. Comecamos com uma revisao da idéia da inferéncia bayesiana,
em seguida apresentamos os modelos lineares dindmicos e o filtro de Kalman, depois
partimos para o algoritmo Forward Filtering Backward Sampling (FFBS). Em seguida
revisamos os algoritmos, MCMC, amostrador de Gibbs e Metropolis-Hastings. Ao fim do
capitulo apresentamos uma pequena introdugdo a estatistica espacial.

Algumas referéncias bésicas para inferéncia bayesiana e métodos MCMC sao:
Gamerman e Lopes (2006), Lopes (2008), Koop (2003), Gilks, Richardson e Spiegelhalter
(1996). Ja para os modelos lineares dinamicos as referéncias sdo: West e Harrison (1997)
para uma abordagem bayesiana e Kim e Nelson (1999) numa abordagem classica e
bayesiana. Destacamos para o algoritmo FBBS Cappé, Moulines e Rydén (2005). Para o
leitor que queira se aprofundar em estatistica espacial, algumas referéncias bdasicas sdo

Bailey e Gatrell (1995), Cressie (1996), Ripley (1981) e Banerjee, Carlin e Gelfand (2004).

3.1 INFERENCIA BAYESIANA

A filosofia da estatistica classica ¢ baseada no fato de que toda a informacao a
respeito do fendmeno aleatdrio que se deseja inferir ¢ fundamentada apenas naquilo que for
observado (i.e. dados). Além disso, o estatistico classico considera os parametros do
modelo como quantidades fixas. Por outro lado, a escola bayesiana considera os parametros
de interesse (por serem desconhecidos) como quantidades aleatorias'®. Assim, distribuicdes
de probabilidade para os parametros sdo necessarias na constru¢gdo de um modelo
bayesiano. Com isso, estatisticos bayesianos, diferentemente dos classicos, ndo consideram
apenas as informagdes oriundas dos dados como também a informacdo que o pesquisador
tem a respeito do fenomeno estudado. O conhecimento do pesquisador sobre os parametros

¢ dito “conhecimento a priori” sendo representado pela distribuicdo a priori. Essa

1 . . ~ . e~ . ) . A
% Nesse sentido, para um bayesiano, nio existe distingdo entre quantidades observaveis e os pardmetros do
modelo, pois, todos sdo considerados quantidades aleatorias.
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informacao a priori ¢ combinada com a informagdo obtida nos dados (fungdo de
verossimilhanga), essa combinagdo ¢ conhecida como distribuicdo a posteriori. A
distribuigdo a posteriori serd a base para toda a inferéncia que se fizer interessante.

O arcabouco tedrico para se fazer inferéncia bayesiana estd fundado em um teorema
antigo de probabilidade. Considere dois eventos aleatorios 4 ¢ B definidos em R,

podemos escrever a probabilidade conjunta de 4 ¢ B como
p(4,B)= p(4] B)p(B). (2.1)
A seguinte expressdo também ¢é valida:
p(4,B)= p(B| 4)p(4). (2.1)

Igualando (2.1) a (2.1') temos

p(4|B)p(B)= p(B| 4)p(4),

ou ainda,

p(ﬂfﬂz%- (22)

A equacdo (2.2) nada mais ¢ que o teorema de Bayes. Denominando o vetor de

parametros (que, como mencionado anteriormente, na abordagem bayesiana passam a ser

considerados varidveis aleatorias) por @ e o vetor de observacgdes por y, podemos trocar

B por @ e 4 poryem (2.4), obtendo

p@]y)= p(y%y)f(e) . (2.3)
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Como estamos diretamente interessados em fazer inferéncia sobre parametros,

podemos ignorar o termo p(y)'' em (2.3) e, dessa forma, reescrever essa expressio como

p(0]y)x p(y|0)p(0). (2.4)

Denominamos p(O) como a densidade a priori, p(y | 9) como a fung¢do de verossimilhanga
e p(O | y) como a densidade a posteriori.

A priori, p(()), ndo depende dos dados, e contém toda informacdo que o
pesquisador tiver sobre os parametros antes de conhecer os dados. As prioris podem ser
informativas (para o caso em que o pesquisador tem algum conhecimento da distribuigdo
dos pardmetros antes da amostragem) ou ndo informativas (no caso do pesquisador nio
dispor de conhecimento prévio da distribui¢do dos pardmetros antes da amostragem)'. A

fungdo de verossimilhanga, p(ylﬂ), antes das observacdes serem feitas ¢ a densidade
condicional de y dados os parametros. Por fim, a posteriori, p(B | y), ¢ a distribuicao

atualizada de @ depois de se conhecer as observacoes.

Fica claro que toda inferéncia, na estatistica Bayesiana, ¢ baseada na distribuicao a
posteriori. Contudo, obter analiticamente (ou até mesmo por aproximagdo numérica) a
distribuigdo a posteriori ndo ¢ das tarefas mais faceis, uma vez que normalmente esse
calculo envolve integrais multiplas. Dessa forma, fazem-se necessarios métodos baseados
em simulacao para obter-se a distribuicao a posteriori.

Atualmente, os métodos utilizados sdo conhecidos como Markov Chain Monte
Carlo (MCMC)". Métodos MCMC consistem em simular observagdes dependentes de
uma cadeia de Markov. Estes algoritmos possibilitam a geracdo de amostras de
distribuicdes a posteriori nos casos em que ela ¢ desconhecida ou demasiadamente

complicada. Os principais métodos MCMC sdo o amostrador de Gibbs e o algoritmo de

""Dado que a amostra ja foi observada, p(y) passa a ser uma constante em relagdo a 0 .

2 Dessa forma, é natural que diferentes pesquisadores tenham diferentes graus de incerteza em relagio & 0
resultando em diferentes especificagdes para um modelo.

1 Métodos MCMC foram uma verdadeira revolugdo na estatistica Bayesiana. Uma frase traduzida de Robert
e Casella (2008) indica bem esse fendmeno: “Durante o inicio da década de 90, pesquisadores descobriram
que algoritmos de Gibbs e Metropolis-Hastings poderiam acabar com qualquer problema ao qual estivessem
presos (...)".
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Metroplis-Hastings os quais serdo tratados mais a frente neste capitulo. Partimos agora para

uma breve introducao aos modelos lineares dindmicos.
3.2 MODELOS LINEARES DINAMICOS

Os modelos lineares dindmicos numa abordagem bayesiana sdo apresentados
inicialmente por Harrison e Stevens (1976). West e Harrison (1997) descrevem
detalhadamente tais modelos. A idéia dos mesmos ¢ relacionar uma variavel observavel
com um vetor de estados (ndo observavel) e um erro. Chamaremos essa equacdo de
equacdo de observacdo ou de medida. Também teremos uma equacdo de transicdo que
descreve a evolugdo do vetor de estados. Uma formulagdo geral para um problema desse

tipo €

v,=F, 6,+5,  &~N0.V,) (2.5)
0,=Go_ +o,  ©~NOW)’ (2.6)

t -1
parat =1,...,T, onde, (2.5) ¢ a equacdo de medida ou observacao e (2.6) ¢ a equacdo de

transi¢do. Ainda, y, € um vetor de varidveis observaveis; 0, ¢ o vetor de estados (latente);

!
F, ¢ uma matriz que relaciona o processo ndo-observavel com as observagoes; €, € o erro

da equagdo de observagdao (com média zero, ndo correlacionado entre si € tem matriz de

variancia-covariancia V,); G, retrata a evolugdo do processo ndo-observado no tempo; o,

¢ o erro da equacao de medida (com média zero, ndo correlacionado entre si e tem matriz

de variancia-covariancia W, ). Além disso, os erros €, € ®, sdo independentes.

3.3 FILTRO DE KALMAN

A estimagdo do modelo proposto ¢ feita através do filtro de Kalman, proposto em

Kalman (1960). O filtro de Kalman ¢ um procedimento recursivo para estimar o vetor de

!
estados O,, assumindo que F,, G,, V,, e W, sdo conhecidos. Basicamente, o filtro
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consiste de dois passos. O primeiro ¢ a previsdo, em que queremos calcular o valor de y,,

baseado em todas as informagdes até ¢ —1 (itlH), para isso precisamos calcular @ O

fe-1-
préoximo passo € a atualizagdo, depois do tempo ¢ “acontecer” devemos calcular o erro de

previsao (Ut =Y, ~ Yy ) Assim, ap0s conhecer y, uma melhor estimativa de 0, pode ser

feita.

O filtro de Kalman ird nos fornecer a distribuicdo condicional de 0, dada a
informagdo disponivel D, (D, ={y,,D,,}). Supomos que a priori em ¢=0 ¢ normal
multivariada (00 | D, ) ~N (mO,CO) para algum vetor de médias m, e matriz de variancia-
covariancia C, conhecidos.

Assim, para algum vetor de médias m, , e matriz de variancia-covaridncia C,_,,

seja a posteriori em ¢ —1
(et—l | D, ) ~ N(mt—l ’Ct—l)'

Para encontrarmos a média da distribuicdo a priori de 0, em ¢, basta aplicarmos o

operador esperanga em (2.6):

9t|t—1 =E, (Gtet—l +mt)’
9t|t—1 =Gy .

O erro de previsao do vetor de estados sera dado por

0 9t = Gtmt—l _Gtetfl -0

te-1 to

9t|t—1 -0, =Gt(mt—l _Bt—l)_(’ot'

A matriz de varincia-covaridncia da distribuigdo a priori de 0, em ¢, serd a

variancia do erro de previsao.
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R, = Ez—l[(ﬂqt—l -0, Xeqt—l -0, )':| >

R, =G,C_G, +W,.
Desse modo a distribui¢do de 6, a priori em ¢ €
(Bt | Dt—l)~ N(Gtmt—lﬂRt)'

Aplicando o operador esperanga em (2.5) podemos obter a previsdo de y, até ¢ —1,

que sera dado por

yqt—l =E (Fz 0, + gt] )

!
Y1 = F,Gm,,.
Assim, o erro de previsdo das observacdes um passo a frente sera

Ve =Y Yo

!
v, =F (Bt -G m, )+8t .
A variancia do erro de previsao um passo a frente ¢ dado por

Q =E [l)tl)'t]’

Q,=F RF +V,.

A distribuicao da previsao das observagdes um passo a frente ¢
(Yt | Dz—l)~ N(Fz szt—thj-
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Com as informagdes até agora podemos escrever

(Gt J [ﬂmlj (Rt RtJ
|Dz—1 ~N > .
yt 9t|t—1 Rt Qt

Portanto a posteriori em ¢ ¢

(Gt |D1)NN(mt’Ct)’
onde, m = L +RtFtQt_l (Yt -F, Btlt—lj e C, =R, _RtFtQt_th(RtFtQt_l) .

3.4 FORWARD FILTERING BACKWARD SAMPLING

O algoritmo FFBS ¢ uma maneira de gerar 0,, condicionado ao conjunto completo
de informagdes. Assim, a idéia basica é amostrar 0, de N (mt,Ct) (Forward Filtering) e

amostrar 0, , de (GH |9[,DT) (Backward Sampling). Podemos descrever o algoritmo em

trés passos:
1- Utilizar o filtro de Kalman para encontrar a média e variancia das distribui¢des a

posteriori.

2- Gerar um valor de p(8, | D).

3- Calcular média e variancia de p(BT_j 10, ,.1,D; ), onde j=1,2,..,T—1. Gerar
0, ; desta distribuigéo.

Com isso, cada 0, gerado estd condicionado ao conjunto completo das observagdes. Os

estados sdo gerados todos de uma sé vez, com a vantagem da ordenagdo do tempo do
modelo espago de estados.
A seguir, apresentamos os seguintes métodos MCMC: amostrador de Gibbs e

Metropolis-Hastings.
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3.5 AMOSTRADOR DE GIBBS

O amostrador de Gibbs foi introduzido por Geman e Geman (1984) num contexto
de processamento de imagens, posteriormente Gelfand e Smith (1990) mostraram os
beneficios do algoritmo para a analise bayesiana.

Assim como anteriormente a distribuicdo de interesse ¢ p(9|y), onde,

!

0= (91,...,6k) . Foi mencionado que amostrar de p(ﬂ | y) pode ser uma tarefa complicada,
porém, sob escolhas adequadas, pode ser razoavelmente simples retirar amostras de
P00 1.00)00))s PO |¥,01):0)-204) )5 s PO | ¥201)5041))> 0 de forma
reduzida p(ﬁ(i)|y,9(7,.)). Chamamos essas distribuicdoes de distribuigdes condicionais

completas.

Podemos descrever o processo de amostragem de Gibbs da seguinte maneira:

1. Escolher os valores iniciais dos parametros 0" = (0(1) ,...,Q(k)) .
2. Tome uma amostra aleatoria, H((lj ) de p(H(l) | y,H((zf)*l),...,H(k)
3. Tome uma amostra aleatdria, H((zj)) de p(H(z) |y,H((I’j),9((3’5*1),...,9(%)* 1)).

4. Tome uma amostra aleatoria, 9((3’5) de p(9(3) |y,9((1‘§),9((2i)),0(4) ,...,ﬁ(k) )

k . Tome uma amostra aleatoria, 6’((,5)) de p(ﬁ(k) ly, 9((,‘)'),9((2’)),...,9((,3_)1)).

Repita os passos de 2 —k até a convergéncia (assumimos que a convergéncia ocorre
. . ~ 14.1 . At g .
a partir da iteragdo m)'*'". Aqui fica claro que essa seqiiéncia ¢ uma cadeia de Markov,

1Sso porque, a iteragdo j depende dos valores da cadeia no passo j—1.

' A literatura apresenta algumas maneiras de determinar convergéncia. Podemos separa-las em dois grupos:
métodos teodricos e empiricos. Robert (1995) e Cowles e Carlin (1996) fazem uma revisdo das duas vertentes.
Basicamente os métodos tedricos tentam medir distancias e estabelecer fronteiras através das fungdes de
distribuigdo geradas pelas cadeias. Ja os métodos empiricos sdo construidos através de algumas estatisticas
baseadas nas simulagdes. Devido a dificuldade de aplicagdo em modelos praticos dos métodos tedricos, esse
trabalho ira utilizar apenas o método empirico.

"> O periodo até a convergéncia é conhecido na literatura como burn-in.
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Existem alguns métodos para obter uma amostra de tamanho » a partir da cadeia
apresentada. Uma maneira ¢ rodar n cadeias até a convergéncia e retirar um Unico
elemento de cada cadeia. Dessa forma, teremos mn geragdes da cadeia para esse caso €
facil obter independéncia, apenas devemos definir valores iniciais diferentes e com grande
dispersdo para 0. Contudo, fica claro que essa maneira ¢ muito custosa
computacionalmente.

Uma alternativa ¢ rodar apenas uma cadeia e retirar n elementos seguidos dessa
cadeia apoOs convergéncia. Esse processo requer m+n geragdes da cadeia. Um possivel
problema com essa forma ¢ o fato de a amostra ter dependéncia devido a dependéncia da
cadeia. Teoremas ergodicos garantem que a inferéncia baseada numa amostra como essa
ainda ¢ valida, porém, se a amostra ndo for muito grande e se a autocorrelacao da cadeia for
muito alta algumas regides serdo subrepresentadas na amostra. Uma forma de contornar o
problema da dependéncia ¢ tomar elementos dessa cadeia a cada p iteragdes apds o

periodo de burn-in, a medida que p cresce os valores ficam menos correlacionados e

“virtualmente” independentes. Aqui temos m + pn geragdes da cadeia.
Ainda, podemos rodar / cadeias independentes'®, e retirar uma amostra % de cada

cadeia apos o burn-in. Esse processo necessita de /m + n geragdes da cadeia. Assim como
foi dito anteriormente podemos extrair os elementos de cada cadeia a cada p iteragdes
apos o periodo de burn-in. Nesse caso, temos /m + pn geragdes da cadeia.

A préxima secdo apresenta o algoritmo conhecido como Metropolis-Hastings.
3.6 METROPOLIS-HASTINGS
Se alguma das distribui¢des condicionais completas ndo tem forma fechada ¢

possivel utilizar o algoritmo de Metropolis-Hastings, proposto por Metropolis et al. (1953)

e Hastings (1970). O algoritmo tem os seguintes passos.

1. Escolha o valor inicial, 0.

6 ,
' Geralmente escolhemos um nimero pequeno para [ , por exemplo, menor que dez.
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2. Retire 8" da densidade candidata geradora (q(é’(j *l);ﬁ)).

3. Calcule a probabilidade de aceitagao

1), o : 0=0" 10=0")l6";0=6V"
a(e(f .0 ): mm{l, p(é)(: G(j"l);ig e e(j)_ql)()q(e(j_l);e - )0*) '

4. Defina ) = 9" com probabilidade a(ﬁ(j‘l);ﬁ*) e 0Y) =9V com probabilidade
1- a(H(H); o )

Repita os passos de 2—-4 até a convergéncia. Vale notar que assim como o

amostrador de Gibbs o algoritmo de Metropolis-Hastings ¢ um método de MCMC. Isso
porque, o candidato 8" ¢ retirado da varidvel aleatoria € em que a densidade depende de

6. Devemos registrar que podemos utilizar o algoritmo de Metropolis-Hastings como
um passo dentro do amostrador de Gibbs.

Claramente, a densidade candidata geradora ndo ¢ igual a posteriori. Para que nao
aconteca o problema de retirar a amostra de um espago paramétrico errado, o algoritmo
corrige isso através da probabilidade de aceitagdo. Isso porque a probabilidade serd maior
nas areas onde a probabilidade da posteriori for maior e menor nas areas onde a
probabilidade da posteriori for menor. Ou seja, se 0V estd numa 4rea de baixa
probabilidade da posteriori o algoritmo tende a se mover rapidamente de oY, por outro
lado, se Y™ esta numa area de alta probabilidade da posteriori o algoritmo tende a ficar
em 6V,

Porém, devemos ter atencdo para a escolha da densidade candidata geradora. A
literatura nessa area ndo ¢ conclusiva, probabilidades de aceitacdo muito baixas vao fazer a
cadeia “se mexer” pouco, o que pode levar a cadeia a visitar pouco regides de alta
probabilidade. Por outro lado, probabilidades de aceitacdo muito altas fazem a cadeia “se
mexer” muito, o que pode levar a cadeia a visitar muitas vezes regides de baixa
probabilidade. Neste trabalho seguiremos a idéia de Bennet, Racine-Poon e Wakefield
(1995) que consideram 6timas probabilidades de aceitacdo em torno de 20% e 50%.

Deve ficar claro que o processo de obtencdo de uma amostra de tamanho » no
algoritmo de Metropolis-Hastings ¢ idéntico ao citado na se¢@o anterior. A proxima sec¢ao

trata das bases da estatistica espacial.
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3.7 ESTATISTICA ESPACIAL

O ramo “estatistica espacial” estuda dados que possuem coordenadas geograficas.
Aqui o conjunto de indices do espago terd mais de um elemento, além disso, a referéncia
geografica deve ser usada explicitamente no modelo. O uso de referéncia geografica parece
fazer bastante sentido, pois € intuitivo pensar que duas regides muito proximas sao
correlacionadas, e essa correlagdo deve ser menor quanto mais distante as regides forem
umas das outras.

E importante destacar os diferentes tipos de dados espaciais, temos: dados de
processos pontuais, dados de superficies aleatorias, dados de interag@o espacial e dados de
area.

e Dados de processos pontuais sdo dados onde o conjunto de coordenadas
geograficas representa as localizagdes exatas dos eventos (por exemplo: as
residéncias que foram invadidas por ladrdes), aqui o que ¢ aleatério ¢ a
localizacdo do evento no mapa. Problemas como: saber se existe alguma
aglomeragdo nos casos ou se estar proximo a uma “fonte” (por exemplo,
favelas) aumenta o risco de ocorréncias do evento, sdo tipicos de estudo de
dados de processos pontuais.

e Dados de superficie aleatdria, aqui considera-se a superficie do evento como
aleatoria. Esta categoria compreende o estudo da geoestatistica teremos n
estacdes de coleta de dados (acidez do solo, temperatura do solo, pH da agua,
etc.) em localizacdes fixas. Este tipo de estudo pode ter como objetivo prever a
caracteristica de uma superficie ndo monitorada, ou escolher uma localizacao
para sediar uma proxima estagdo de coleta de dados. E importante ressaltar que
ao contrario dos dados de processos pontuais, 0 processo que gerou o
posicionamento dos dados no mapa ndo ¢ de interesse.

e Dados de interacdo social: ha pares ordenados de estacdes fixas, onde um
elemento do par ¢ considerado a origem e o outro ¢ o destino, e um fluxo trafega
entre os pares. Dados comuns nessa categoria sdo fluxo de telefonemas entre

torres de captacao, fluxo migratdrio, fluxo de passageiros entre cidades, etc. Um
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estudo comum para este tipo de dado ¢ verificar quais caracteristicas das
estagdes (tamanho, distdncia, PIB, etc.) determinam o volume de fluxo entre
estacoes.

e Dados de area: sao dados que representam uma agregacdo em determinado

espaco de um mapa. Assim, o dado ndo esta associado a uma posicao especifica
e sim a toda a area em questdo. Aqui as areas sao particionadas de acordo com
uma divisdo politica (continentes, paises, estados, cidades, etc.) ou
caracteristicas das regides (zonas climaticas, culturais, econdmicas, etc.). Neste
trabalho estaremos trabalhando com dados de é4rea, pois temos indices de
criminalidade para cada cidade da regido metropolitana de Sao Paulo.

Como mencionado anteriormente, a referéncia geografica deve ser usada
explicitamente no modelo, assim, devemos de alguma forma “traduzir” o mapa para uma
linguagem acessivel ao modelo. A forma mais comum de se “traduzir” o mapa para o
modelo ¢ através da matriz de pesos espaciais, essa matriz geralmente ¢ quadrada de
dimensdo nxn (onde, n ¢ o niumero de regides) e denotada por W, a qual mede a
proximidade geografica, ou estrutura de vizinhaca, entre regides. Tal proximidade entre as

regides i e j sera medida pelo elemento w,. Existem diversas maneiras de medir a
proximidade de uma regido: podemos considerar w; como a distancia entre os centros da
regido i e j, ainda, pode-se pensar em w; como sendo proporcional ao fluxo de pessoas
que residem em i e trabalham em ;, ou 0 mais comum, tomando o elemento w; =0 para
regides que nédo fazem fronteira e w,; =k para regides que fazem fronteira'’.

No modelo utilizado neste trabalho a matriz W “vai entrar” no erro da equagdo de
medida. O préximo capitulo, que tratard do modelo, mostra como nossa matriz de pesos

espaciais ¢ construida.

' Esta estrutura de vizinhanga é comumente chamada de vizinhanca de primeira ordem.
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4 O MODELO
4.1 MODELO POLINOMIAL DE PRIMEIRA ORDEM

Vamos utilizar o modelo polinomial de primeira ordem proposto por Rojas (2004).
Esse modelo ¢ uma generalizacdo do modelo linear dindmico de West e Harrison (1997),
com erros nas equagdes de observacdo e sistema seguindo campos aleatérios Markovianos
Gaussianos (CAMQG).

Consideramos que temos n regides, indexadas pelos inteiros 1, 2,...,n, formando
uma grade dentro de uma area de interesse, € 7' observacdes para o tempo (1,2,...,7 ). Para

cada tempo ¢ e regido s observamos a varidvel de interesse, y,, s=1,2,..,n,

!

t=12,..,T. Assim, denotando y, como (ylt,...,ym) o modelo fica:

y, =0 +¢, g, ~ N(0,071,) G.1)
0, =00, +o, o, ~ CAMG(0, W, )’ (3.2)

onde, €,,...,€, € ®,...,®, 0s erros da equagdo de observacdo e sistemas respectivamente
e sdo independentes; @, ¢ o processo espaco-temporal ndo-observado (essa varidvel latente

ira conter o efeito de todas as varidveis que afetam criminalidade como: probabilidade de
apreensao, probabilidade de condenagdo, severidade da pena, desigualdade de renda, etc.);
p retrata a evolu¢do do processo ndo-observado no tempo, note que caso p='1, o
modelo ¢ integrado de primeira ordem, se p estiver no intervalo (-1, 1) o modelo ¢
estaciondrio; e o’ representa a variancia dos erros da equagdo de observagdo, note que
estamos considerando que os erros da equacdo de observagao sdo independentes. A matriz
W' desempenha o papel de descrever a dependéncia espacial (interagdo social) do
sistema.

Antes de continuar devemos definir a estrutura de vizinhanga do sistema. Desse

modo, definimos N, = {/:/évizinhode k} como o conjunto de vizinhanga N, de uma
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regido k. Neste trabalho serd considerada vizinha qualquer regido que fizer fronteira com a
regido k.

Definimos um campo aleatéorio Markoviano Gaussiano da seguinte forma cada
regido possui um conjunto de regides vizinhas, e para cada regido k, a distribuicdo
condicional de z, dado z_, (o conjunto de todos os z exceto o k-ésimo) depende s6 dos
z’sem N,,ouseja, p(z, |z, )= p(z, |2,.leN,).

Pode-se definir a estrutura de correlagdo de um campo aleatério Markoviano

Gaussiano como KM =X~', onde x é um parimetro de escala, ao invés da matriz de

covariancias X . Assim, definimos a matriz M de dimensdo (nxn) como

m,, k=1
(M)k,l =1"8u> keN, 5 (3.3)
0, caso contrario

onde, g,, >0 ¢é uma medida de similaridade entre as regides k e /, e m, = Z gu - Aqui,
leN;

sem perda de generalidade, consideramos g,, =1.
Porém, com a constru¢do proposta, a matriz M ¢ singular, dessa forma, a
distribui¢do conjunta de z ndo € propria. Como precisaremos de densidades bem definidas

utilizaremos uma matriz de precisio W, :K(aln +M), onde x ¢ um pardmetro de

escala, >0 ¢ um pardmetro que capta o grau de correlagdo espacial e I, ¢ a matriz
identidade de dimensao (n X n) Deste modo, estamos inserindo o a diagonal principal de

M, tornando W, uma matriz diagonal dominante estrita'®, logo, W, passa a ser positiva

definida. Caso o valor de « seja pequeno a correlacao espacial entre as regides ¢ alta, se

aumenta a correlagdo espacial entre as regides cai.

" Uma Matriz A ¢ dita diagonal dominante se |aﬁ| > Z';tj aij‘ para todo . Quando todas as inequagdes
1

sdo estritas chamamos a matriz de diagonal dominante estrita. Pode-se provar que uma matriz diagonal
dominante estrita ¢ ndo singular e se todos os elementos da diagonal principal sdo positivos a matriz sera
positiva definida. Para mais informagdes sobre matrizes diagonal dominante ver Golub e Van Loan (1996).
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Fica claro que a variavel de interesse para testar a interacdo social nos indices de
criminalidade ¢ o «, quanto menor este pardmetro maior a interagdo social do indice em

questdo. Assim como, também ¢ claro que p retrata a correlagdo temporal da média do

indice de criminalidade.
4.2 ESTIMACAO

A estimagdo do vetor de estados sera feita via filtro de Kalman e algoritmo Forward
Filtering Backward Sampling (FFBS), j& as estimag¢des do parametros (p, a, K, 02) ede 0,

sera feita através dos algoritmos MCMC: amostrador de Gibbs e Metropolis-Hastings.

Devemos comecar definindo as prioris.
4.2.1 Prioris
Iremos utilizar as mesmas distribui¢des a priori propostas por Rojas (2004).

2
e Uma gama inversa para ¢° — o~ ~ GI [n%’nos%j — com hiperparametros

n, e s, conhecidos.
e p segue uma uniforme entre-lel— p ~ U(— 1,1).

e Para o e x utilizamos a priori de referéncia de Ferreira e Oliveira (2004)

n-1 n-1 -2
pla,x)oc k™ \/(n —l)z (4 +a)” —{Z(ﬂi +a)_l} ,onde, 4, i=1..,n sio

i=1 i=1
os autovalores da matriz M de vizinhanga, tais que 4, >4, >...2 4 =0. Fica
claro na priori para @ e kK que o e x sdo independentes a priori.
o A distribuigio a priori de 0, ¢ p(0,|p,a x)=CAMG(0,(1-p* W),
assumindo estacionariedade temporal.

Como a distribui¢do conjunta a posteriori ¢ proporcional a verossimilhanga vezes a

priori, teremos a seguinte distribui¢do a posteriori
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p(0,4.0,.0%. p.ct.x | Dy ) {Hp(y‘ 0..0° )}{ﬁp |9‘ 1 K)} (3.4)

x p(0, | par,)p(o? )p(p)p(x)p(er)

As proximas subsecdes irdo tratar das equagdes do filtro de Kalman, FFBS e das

condicionais completas para cada parametro de interesse.
4.2.2 Filtro de Kalman e FFBS

As equacdes do filtro de Kalman ficam conforme a seguir para esse modelo:
e A distribui¢io de O, a priori em t é (8,|D, )~ N(pm, ,R,), onde
R, =p°C,, +W,.
e A distribuicdo da previsdo um passo a frente é (yt |Dt_1)~ N (pmt_l,Qt),
onde Q, =R, +o°1,.
e A distribuigdo O, a posteriori em t ¢ (9t |Dt)~ N(mt,Ct), onde
m, =0, ,+R.Q;'(y, ~0,,)e C, =R, ~R,Q'Q,(R,Q;").

J4 as equagdes do algoritmo FFBS sio construidas a partir da equagdo (3.4)

V(Bt_j 19, ’DT’UZ’PsO"Ksﬁo): (PZW_I + C:(/ )_] )

E(Bt_j |Bt_jH,DT,GZ,,O,O{,K',BO): (V(Bt_j |Gt_jH,DT,UZ,p,a,K)XC[_]/. +m,_, +pW"9t_j+,)

4.2.3 Condicionais Completas

4.2.3.1 0, (“Vetor de estados ™)

Para obter a condicional completa de 0, combinamos os termos de (3.4) que

dependem de 0,. Assim,
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p((‘)o |919p9a9K)ocp(el |909paaaK)p(60 |p9aaK)a
p(0,10,,p,0,x) eXp{_%eolwleo _2901(:0W191)} )

(0,10,.p.0,5)~ N(p0,,W).

Como a condicional completa de 0, ¢ conhecida (normal multivariada com vetor de

médias pB, e matriz de variancia-covariancia W), a simulag¢do desse parametro sera feita

via amostrador de Gibbs.
4232 o? (“Varidncia da equacéo de medida”)

A condicional completa de o’ se da multiplicando os termos de (3.4) que

dependem de o”.

T

2
bl 10,1:0, ) Tty 00°.0, o ) el - 2%,

t=1 o

—((nT+ny )2+ 1 L !
p(G2 |91:T,DT)OC(02) (o7 )2 l)exp{_ 252 Enosg +Z—|:(yt _et) (yt _et))}’
a, b,
(62 |91:T9DT)~GI[ ; s ; J,

T '
onde, a , =nT+n, eb_, = nysq + Z:(yt —Bt) (yt —Bt). Também para ¢ utilizaremos o
t=1

amostrador de Gibbs para a simulacdo, uma vez que a condicional completa ¢ conhecida

(gama inversa).

4.2.3.3 p (“Correlagdo temporal”)

Voltamos a equagao (3.4) e combinamos os termos que dependem de p para obter
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T
p(p | BI:T,GO,a,K)OC |:Hp(9t | Bt—lﬂa’Kﬂp):|p(00 | aaK’p)l(—l,l)(p)lg’
i=1
-1

1 _ s ! B n
p(,O | 01:T3009a7K)oc exp{—z{pz(zm W lﬂtJ—lOzﬂu W lﬂt}}(l_pz)él(l,l)(p)'
=1

=

Como nao conhecemos esta distribui¢do, aplicamos o algoritmo de Metropolis-

Hastings para simulac¢do desse pardmetro. Denominando p” como o valor de p proposto
em cada passo do algoritmo ¢ pY) o valor de p em j—1 (anterior ao passo atual),
escolhemos como distribuicao proposta (q( p(j—l), pr )) uma normal truncada entre —1 e 1,

!

7-1 -1 T ,
A . _ -1 ;1. _ -1
com variéncia v, = ZGt W7o, e média m, =v, ZBH W70, , |. Dessa forma,
t=1 t=1

podemos reescrever a condicional completa de p da seguinte forma:

p(,O | (')1:T’(')0a05”()°C NTr(—l,l)(mp’prl_pz)%'

Assim, temos a seguinte probabilidade de aceitagao,

plo” 1041,00, @,k lp”, ") }

(j-1). = mi
alpt™;p7) mm{l’p(p(.f—w|91:T,90,a,rc)q(p("l)a/’p),

a(P(H);Pp):min 1,( 1_('Op

1— (p(./'—l))z)%

Teremos p) = p? com probabilidade a(p(ffl);p”) e p)=pl

1— a(p(.i—l);pp )

com probabilidade

" 1(4!1)(/)) representa a fungdo indicadora, igual a 1 se —1< p <1 eiguala O caso contrario.
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4.2.3.4 k (“Parametro de escala”)

A condicional completa de x € obtida através dos termos de (3.4) que dependem do

parametro de escala.

T
Pl 0r.00.p) {Hp(et |et1,a,x,p>}p<eo Lk p)le).

t=1

(nT+n) 1

p(K|BIT’90’a p)oc K2

T i
onde, a_ =n(T+1) e Z 0, p0,,) (M+al, X0, -8, )+([-p2 )0, (M+a,)0,.
=1
A distribui¢do da condicional completa de x ¢ uma gama (conhecida), assim, para o
parametro de escala utilizaremos o amostrador de Gibbs para simulagao.

4.2.3.5 a (“Correlagdo espacial”)

Finalmente temos a seguinte condicional completa para &, combinando os termos

de (3.4) que dependem desse parametro.

T
Pl |B1,00. K, p) ¢ [Hpmt |et_1,a,z«,p>}p<eo i p)plar).
t=1

Ll

100, p) 2 [T, -] ool 135000, 0, 0, i 7D) 0]

i=1

J(n _1)'2‘(4 o)’ —{i(&- R a)y

i=1
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Assim como para p vamos utilizar o algoritmo de Metropolis-Hastings para
simular o, uma vez que ndo conhecemos a distribui¢do acima. Escolhemos como
distribuicao proposta o valor absoluto de uma normal do seguinte tipo N (a(jfl), A, ), onde,
A, ¢ escolhido a fim de obter taxas de aceitagdo adequadas. Aqui escolhemos uma
proposta diferente da escolhida por Rojas (2004), esta proposta parece melhorar a
estimacdo do modelo, principalmente quando escolhemos valores inicias distantes dos

valores verdadeiros.

Com isso, a probabilidade de aceitacdo de « fica:

ple” 10,0,00, p.x)la”,a™)
p(a(j_l) 10,:1,0,,0, K)q(a(j_l)’ap) '

a(a("_');a”)= min| 1,

Aceitamos ") =a? com probabilidade a(a(j‘l);a”) e a¥) =a" com probabilidade
l—a(a(ffl);a”).
A seguir apresentamos alguns estudos simulados para testar a capacidade de

estimagao do modelo apresentado.
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5 SIMULACOES DE MONTE CARLO

Geramos dois conjuntos de dados com o modelo apresentado anteriormente®’. Os

dois conjuntos tém o mesmo numero de regides® (i.e. 39), e os mesmos valores para p,

a, k e o’ . A unica diferenca entre um grupo e outro é o niimero de observagdes ao longo
do tempo tempo: para o primeiro temos 7 =7, enquanto no segundo temos 7 =100.
Assim, tentaremos distinguir o comportamento do processo de estimagdo para T
“pequeno” (mesmo tamanho do conjunto de dados reais analisados posteriormente, a saber,
T =7)e T “grande” na estima¢do do modelo.

Os valores escolhidos para cada pardmetro foram: p=0,52; o =0,03; x =0,07 e

o’ =0,17. Tais valores tém um significado especial, estes sdo os valores simulados das
modas a posteriori para o indice de furto na regido metropolitana de Sao Paulo, pelo
modelo em questao.

Geramos 50 replicacdes (50 conjuntos de dados) com 10000 iteragdes MCMC para
estimacdo de cada conjunto. A cada estimag@o guardamos os valores para a média e moda a
posteriori e desvio padrdo dos valores simulados para os pardmetros de interesse. Os
valores iniciais para os parametros foram sempre (em todas replicacdes) os seguintes:
p=02; a=07; k=15 e o’ =15, ou seja, relativamente “longe” dos valores
verdadeiros.

Em ambos os casos, notamos visualmente que a convergéncia foi atingida em torno
da iteracdo 2000 . De maneira conservadora, utilizamos apenas as ultimas 5000 iteracdes,
ou seja, consideramos que a partir da iteragcdo 5000 a cadeia converge. Para contornar o
problema de dependéncia da cadeia retiramos elementos dessa cadeia a cada 5 iteragdes
apos o periodo de convergéncia estabelecido (5000), 0 que nos deixa com uma amostra de
1000 observagdes para cada parametro.

As tabelas 5.1 e 5.2 mostram os valores minimos € maximos, média e desvio

padrao das modas e médias a posteriori dos parametros estimados para 7' =7 . E as tabelas

% Todos os programas para simular e estimar o modelo foram escritos em R pelo autor. Para obter o programa
completo, entrar em contato com o autor através do e-mail magazzano@gmail.com.

2l A matriz M, para ambos os casos, foi construida com base na estrutura de vizinhanga da regido
metropolitana de Sao Paulo.
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5.3 e 5.4 mostram os valores minimos ¢ maximos, média e desvio padrao das modas e
médias a posteriori dos parametros estimados para 7 =100. Ja as figuras 5.1 e 5.2
mostram os graficos das iteragdes e o histograma das distribuicdes marginais a posteriori

para T =7 e T =100, respectivamente, para uma repeticao escolhida ao acaso.

Tabela 5.1: Valores minimo ¢ maximo, média e desvio padrao das modas a posteriori dos
parametros para 7 =7 (entre parénteses esta o valor verdadeiro dos parametros).

p(0,52) | «(0,03) | x(0,07) | o> (0,17)
Minimo 0,4379 | 0,188 | 00672 | 0,2080
M:ximo 0,4489 | 0,0256 | 0,0792 | 03179
Média 04412 | 0,220 | 00735 | 02316
Desvio Padrio | 0,0025 | 0,0024 | 0,0043 | 0,0179

Fonte: Elaborada pelo autor.

p(0,52) | «(0,03) | x(0,07) | o> (0,17)
Minimo 0,4280 | 0,0196 | 0,0680 | 0,2403
MAximo 0,4320 | 0,0229 | 0,0806 | 0,2908
Média 0,4302 | 0,0209 | 00744 | 0,2582
Desvio Padrdo | 0,0011 | 0,0008 | 0,0041 | 0,0105

Fonte: Elaborada pelo autor.

p (0,52) | « (0,03) | x(0,07) | o* (0,17)
Minimo 0,5066 | 0,0277 | 0,0679 | 0,1673
Miximo 0,5282 | 0,0335 [ 0,710 | 0,1797
Média 0,5174 | 0,0292 | 0,0696 [ 0,1751
Desvio Padrio | 0,0047 0,0013 0,0007 0,0040

Fonte: Elaborada pelo autor.

p (0,52) | « (0,03) | x(0,07) | o* (0,17)
Minimo 0,5140 | 0,0257 | 0,0689 | 0,1736
Miximo 0,5266 | 0,0290 | 0,0710 | 0,1840
Média 0,5196 [ 0,0265 | 0,0698 | 0,1796
Desvio Padrio | 0,0035 | 0,0008 | 0,0006 | 0,0032

Fonte: Elaborada pelo autor.

Tabela 5.2: Valores minimo e maximo, média e desvio padrao das médias a posteriori dos
parametros para 7 =7 (entre parénteses estd o valor verdadeiro dos pardmetros).

Tabela 5.3: Valores minimo ¢ maximo, média e desvio padrao das modas a posteriori dos
parametros para 7' =100 (entre parénteses estd o valor verdadeiro dos parametros).

Tabela 5.4: Valores minimo ¢ maximo, média e desvio padrdo das médias a posteriori dos
parametros para 7 =100 (entre parénteses estd o valor verdadeiro dos parametros).
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Como era de se esperar, quanto maior o numero de observagdes melhor ¢ a
estimacdo. Analisando as tabelas 5.1 e 5.2, percebemos que o unico pardmetro em que o
valor verdadeiro esta dentro dos valores maximo e minimo das modas e médias a posteriori
¢ 0 k. Porém, a Figura 5.1 mostra que a distribui¢do a posteriori da alguma probabilidade
para o valor verdadeiro dos parametros. Note que, a distribui¢do a posteriori para p varia

de algo em torno de 0,2 e 0,6 enquanto o verdadeiro valor desse pardmetro ¢ 0,56, e isso

vale para todos os pardmetros em questao.

Figura 5.1: Graficos das iteragdes e o histograma das distribuigdes marginais a posteriori
para T =7.
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Fonte: Elaborada pelo autor.
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Figura 5.2: Graficos das iteragdes e o histograma das distribui¢des marginais a posteriori
para 7 =100.
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Quando aumentamos a amostra para 7 =100, vemos uma clara melhora tanto nos
valores das modas quanto das médias a posteriori (tabelas 5.3 e 5.4), em todas as repeti¢des
modas e médias a posteriori ficaram muito proximas dos valores verdadeiros dos
parametros. Para ter uma idéia de viés percentual estimado podemos medir a diferenca
percentual entre o verdadeiro valor e a média das modas a posteriori. No caso de T

“pequeno” a média das modas a posteriori esta: 17,86%, 36,36%, 4,76% e 26,59%
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“longe” do verdadeiro valorde p, @, k¥ e o, respectivamente’’. Quando aumentamos T

para 100 esses valores caem para: 0,52%, 2,73%, 0,57% e 2,91% para p, a, Kk e ¢,
respectivamente. O desempenho das estimagdes para 7 “pequeno” carece de precisdo
porém, como notado anteriormente, as distribuigdes a posteriori contemplam os
verdadeiros valores dos parametros e, de certa forma, ignoram valores que levariam a
conclusdes opostas em termos de interpretacdo das estimativas. Isso significa que nossas
conclusdes na aplicagdo serdo no sentido de para onde os valores estardo apontando.

Com excecdo de p o desvio padrao das modas e médias a posteriori foi menor em
todos os outros parametros quando comparamos com o caso de tamanho de amostra menor.
Outro ponto a destacar ¢ a melhor precisdo da distribuicdo a posteriori de T “grande”.
Para uma repeticdo escolhida ao acaso temos um desvio padrao dos valores simulados em

torno de: 0,05 para p, 0,01 para &, 0,07 para ¥ e 0,19 para o’ numa amostra com

T =7. Para uma repeti¢do escolhida ao acaso em que 7 =100 esses niimeros sao 0,01

para p, 0,03 para a, 0,02 para k¥ e 0,05 para o’. Notamos, apenas em o um aumento

. ~ 23 . . , .
do desvio padrao™. A maior precisdo também pode ser notada comparando os histogramas

das figuras 5.1 e 5.2, enquanto a distribuicdo a posteriori de p para T =7 variava em
torno de 0,2 e 0,6 no caso de 7 =100 vemos que os valores simulados de p variam entre
0,46 ¢ 0,56.

A proxima se¢do ird expor os resultados obtidos para os indices de criminalidade

escolhidos.

2 Repetimos esse mesmo exercicio para a média das médias a posteriori, e encontramos os seguintes valores
para O, &, K € 02 , respectivamente, 20,37%, 43,48%, 5,97% e 34,15%.
 Fato também notado em Rojas (2004).
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6 CRIME NA REGIAO METROPOLITANA DE SAO PAULO

Para medir a interagdo social da criminalidade na regido metropolitana de Sao
Paulo, coletamos dados anuais de 2000 a 2006, da Secretaria de Seguranca Publica de Sao
Paulo, dos indices de furto, roubo e homicidio dos 39 municipios que compdem a regido
de interesse. Assim como no caso dos dados simulados, geramos 10000 iteracdes para cada
indice e comec¢amos a estimag¢ao com os mesmos valores iniciais para os parametros que na
secdo anterior.

Nos trés casos, notamos visualmente que a convergéncia foi atingida em torno da
iteracdo 2000, de maneira conservadora utilizamos apenas as ultimas 5000 itera¢des. Para
contornar o problema de dependéncia da cadeia retiramos elementos dessa cadeia a cada 5
iteragdes apods o periodo de convergéncia estabelecido (5000).

As tabelas 6.1, 6.2 e 6.3 exibem moda e média a posteriori e desvio padrao dos
valores simulados para cada pardmetro para os dados de furto, roubo e homicidio,
respectivamente. As figuras 6.1, 6.2 e 6.3 mostram os graficos das itera¢des e o histograma
das distribuigdes marginais a posteriori para os dados de furto, roubo e homicidio,

respectivamente.

Tabela 6.1: Moda ¢ média a posteriori e desvio padrao dos valores simulados dos
parametros para os dados de furto.

P a K o’
Moda 0,5270 0,0234 0,0772 0,1694
Média 0,5977 0,0347 0,0771 0,1833
Desvio Padrao | 0,0302 0,0149 0,0087 0,0755

Fonte: Elaborada pelo autor

Tabela 6.2: Moda e média a posteriori e desvio padrdo dos valores simulados dos

parametros para os dados de roubo.

2

P a K o
Moda 0,5467 0,0707 0,1326 0,1229
Média 0,6053 0,0804 0,1330 0,1316
Desvio Padrao | 0,0263 0,0449 0,0163 0,0486

Fonte: Elaborada pelo autor
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Tabela 6.3: Moda e média a posteriori e desvio padrdo dos valores simulados dos
parametros para os dados de homicidio.

2

P a K o
Moda 0,2022 0,0015 | 51,3189 | 0,0185
Média 0,1656 0,0068 | 55,7230 | 0,0186
Desvio Padrao | 0,1139 0,0049 | 19,9024 | 0,0028

Fonte: Elaborada pelo autor

Figura 6.1: Graficos das iteragdes e o histograma das distribuigdes marginais a posteriori

para
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Figura 6.2: Gréficos das iteracdes e o histograma das distribuicdes marginais a posteriori
para roubo.
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Figura 6.3: Graficos das iteragdes e o histograma das distribuigdes marginais a posteriori
para homicidio.
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Nao podemos comecar a analisar os resultados sem lembrar dos resultados do
capitulo anterior, que alertou para o fato das estimagdes com um menor numero de
observacdes ndo serem tdo precisas. Porém, a distribui¢do a posteriori dos parametros
sempre continha os verdadeiros valores dos parametros. Posto de outra forma temos
dificuldades em ter uma estimativa para os graus de correlagdo temporal e espacial, porém,

temos indicios para onde esses valores apontam.
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Notamos que a correlacao temporal dos indices de roubo e furto sao semelhantes e
maiores que a de homicidio (média a posteriori de 0,5977 e 0,6053 para furto e roubo,
respectivamente, e média a posteriori igual a 0,1656 para homicidio), fato que ao
analisarmos os dados pudemos perceber. Observando a figura 6.3 percebemos que existe
alguma probabilidade de a correlacao temporal dos homicidios ser negativa, ou seja, que os
homicidios estdo caindo na regido analisada, fato observado anteriormente neste trabalho.
A interagdo social no furto apresentou-se maior que a interagdo ocorrida no caso de roubo
(média a posteriori de 0,0347 e 0,0804 para furto e roubo, respectivamente), ainda que a
correlagdo espacial para os dados de roubo seja alta.

Porém, a maior correlagdo espacial foi encontrada nos indices de homicidio moda a
posteriori de 0,0015 e média de 0,0068. A andlise dos dados vai na mesma dire¢dao do que ¢
encontrado no modelo, isso porque, a varidncia espacial dos indices de furto e roubo ¢
maior do que a variancia espacial de homicidio. Ou seja, estamos tratando de uma regiao
em que os indices de homicidio sdo muito parecidos entre as cidades o que nos faz acreditar
numa alta intera¢do social desse tipo de atividade criminosa. Aparentemente esse fato
parece ir contra o que a literatura tem encontrado. Contudo, devemos lembrar dos trabalhos
de Puech (2004), Cohen e Tita (1999), Messner et al. (1999) e Baller et al. (2001) que
tratam dos ja mencionados hot spots. A andlise dos dados nos faz acreditar que a regido
metropolitana de S3ao Paulo seja um /4ot spot no estado, principalmente porque essa regiao
fica entorno da maior cidade do estado (Sao Paulo).

O valor de x também parece ser bastante condizente com a analise dos dados.

Como x é um pardmetro de escala na matriz de precisio W, ' quanto maior esse parimetro
menor serd a varidncia do vetor de estados (@,). Mencionamos anteriormente que

encontramos uma variancia espacial para os dados de furto e roubo muito maior que a
encontrada para homicidio e observando as tabelas 6.1, 6.2 e 6.3 vemos que o valor de x
para o indice de homicidio na regido ¢ muito maior (média a posteriori de 55,7230 para
homicidio contra 0,1330 e 0,0771 para roubo e furto, respectivamente).

Os valores de ¢” também vido na mesma dire¢do, porém, com uma idéia de
variancia temporal. E inclusive nesse caso a variancia do indice de homicidio ¢ menor do
que no caso para roubo e furto. As médias a posteriori para o 0,1833, 0,1316 ¢ 0,0186

para os indices de furto, roubo e homicidio, respectivamente.

45



O resultado também ¢ interessante para possiveis politicas publicas a serem tomadas
para coibir essas atividades. Devemos recordar que em 2003 a Secretaria Nacional de
Seguranga Publica passou a incentivar as administracdes municipais a implementar projetos
voltados ao combate a violéncia e criminalidade. Em 2005, os municipios da regido
metropolitana de Sdo Paulo gastaram R$ 74,9 milhdes em despesas com seguranga nacional
e defesa piiblica®®. Porém, oito cidades dessa regido declaram que tiveram gasto zero com
seguranc¢a. Aparentemente, os municipios que compoe a regido metropolitana de Sdo Paulo
ndo estdo tendo uma agdo homogénea ao combate a tais atividades. Nossos resultados
indicam que um combate eficiente as atividades criminais serd aquele que levar em
considera¢do a interagdo social na criminalidade. Ou seja, politicas que tenham como
objetivo reduzir a criminalidade devem ser tomadas com certa homogeneidade entre
cidades vizinhas. Assim, politicas como aumentar o nimero de policiais na rua em
determinada cidade® podem ser incompletas, uma vez que o que conta para explicar a
criminalidade ndo sdo apenas as caracteristicas das cidades e sim a interagdo social entre
elas. Desse modo, parece inadequado que cidades vizinhas tenham um gasto com seguranga
muito discrepante entre elas, mesmo quando levamos em consideragdo a populagcdo do
municipio.

Esse ponto ¢ de grande interesse uma vez que estamos em ano de eleigdes
municipais e observamos que grande parte dos debates e temas de discussdes entre
candidatos e eleitores tem sido a questdo da seguranca. Nossas evidéncias indicam que um
simples aumento nos gastos municipais com seguranca publica talvez ndo seja suficiente a
resposta completa para reduzir a criminalidade do municipio, fato que seria frustrante para
um prefeito com a melhor das intengdes. A eficacia ao combate a atividade criminal seré
maior quando agdes forem tomadas de forma coordenada com os vizinhos.

Devemos ressaltar que a regido metropolitana de Sao Paulo apresentou, para o
periodo em questdo, uma alta interagdo social entre todos os indices de criminalidade
estudados. Assim, as evidéncias sugerem que para que exista uma boa compreensdo da
criminalidade em determinada cidade, ndo basta apenas “olhar” para as caracteristicas da

cidade, devemos levar em conta a regiao em que a cidade esté inserida.

* Dados do Atlas Eletronico do Estado de Sdo Paulo (EATLAS) do portal do Governo do Estado de Sdo
Paulo.
* Fato que deveria reduzir a criminalidade.
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7 CONCLUSAO

Notamos que em termos da teoria economica do crime, o trabalho de Becker (1968)
foi crucial para entender o fato dos agentes ingressarem no mercado criminal. Varios
trabalhos empiricos mostraram a validade da teoria de Becker (1968). Em seguida a
literatura buscou a relagdo entre criminalidade e varidveis socioecondmicas, como por
exemplo, desemprego e desigualdade de renda. Atualmente, o principal interesse parece ser
o de medir a interacdo social na criminalidade, ou seja, o papel que a vizinhanga tem na
decisdo de entrada ou ndo na atividade criminal. Percebemos que muitos trabalhos
empiricos que tentam medir a intera¢do social na criminalidade ndo levavam em conta o
efeito temporal da criminalidade. Dessa forma, este trabalho apresentou um modelo espago-
temporal Bayesiano para medir a interacdo social da criminalidade apresentado em Rojas
(2004). O modelo ¢ construido especificamente para dados de area, caso classico de dados
criminais.

Notamos que uma vantagem do modelo, especificamente para o caso brasileiro de
escassos dados criminais, € o fato do vetor de estados latente ter o papel de capturar os
efeitos de variaveis que afetam a criminalidade como: probabilidade de apreensao,
probabilidade de condenagdo, severidade da pena, variaveis socioecondmicas, etc.

Antes de explorarmos os resultados empiricos, apresentamos um interessante
trabalho com dados simulados que mostrou como um maior nimero de observacdes faz
diferenca na estimagdao do modelo. Percebemos que quando temos um niimero pequeno de
observagdes, a saber sete (mesmo numero do conjunto de dados criminais analisados), o
desempenho das estimagdes deixa a desejar. Porém, notamos que o valor verdadeiro do
parametro esta sempre contido dentro da distribuicdo a posteriori dos parametros.

Os resultados empiricos mostram que o efeito temporal ndo pode ser descartado.
Principalmente nos indices de furto e roubo, onde esse efeito ¢ maior relativamente ao
indice de homicidio. Os trés indices (furto, roubo e homicidio) apresentam um alto grau de
interacdo social. Além disso, encontramos uma maior interagdo social no indice de
homicidio. Trabalhos que estudam o estado como um todo, ao invés de uma regido,
encontram um menor grau de interacdo social para o indice de homicidio, porém, esses

trabalhos observam que esse determinado indice apresenta conglomerados principalmente
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na regido de alguma grande cidade do estado. Fato que nos faz acreditar que a regiao
metropolitana do estado de Sao Paulo ¢ um kot spot dentro do estado de Sdo Paulo. Fica
claro que para uma boa compreensdo dos determinantes da criminalidade em determinada
cidade a interagao social deve ser incluida.

Notamos que as autoridades das cidades que compdem a regido metropolitana da
Sdo Paulo ndo parecem levar em conta a interagdo social na criminalidade em seu processo
decisorio. Note que essa regido gastou ao todo R$ 74,9 milhdes em despesas com seguranga
e defesa publica, porém oito cidades dessa regido declaram que tiveram gasto zero com
seguranca. Nossos resultados indicam que um combate eficiente as atividades criminais
sera aquele que levar em consideragdo a interagdo social na criminalidade. Ou seja,
politicas que tenham como objetivo reduzir a criminalidade devem ser tomadas com certa
homogeneidade entre cidades vizinhas.

Portanto, autoridades que lidam com coercdo criminal ndo devem menosprezar
esses resultados, pois, acdes que deveriam coibir esse tipo de atividade podem surtir efeito
inferior ao desejado, ja que grande parte do que explica esse comportamento dos individuos
¢ a interagdo social e ndo somente as caracteristicas das cidades. Dessa forma, ¢ de se
esperar que medidas que forem tomadas no sentido de reduzir a criminalidade devam ser
tomadas em conjunto e ndo apenas pensando nas caracteristicas individuais de uma cidade.

Trabalhos futuros poderiam focar na tentativa de obter um maior niimero de
observagoes ao longo do tempo e também, se possivel, inserir uma variavel exdgena ao

modelo (o que ndo estava disponivel em nosso caso).
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