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RESUMO

Esse trabalho parte da hipotese de que, entre as metodologias de previsdo de variaveis,
a metodologia Box-Jenkins é uma das metodologias que podem contribuir com a elaboragédo de
modelos preditivos de indices de criminalidade, ajudando assim com o direcionamento eficiente
de recursos. Diante disso, esse trabalho tem como objetivo geral encontrar e analisar os
melhores modelos preditivos gerados pela metodologia Box-Jenkins ao ser aplicada em séries
temporais de indices de criminalidade do estado do Parana. Para tal fim, a pesquisa se inicia
com uma revisdo bibliogréfica, apresentando as diferentes abordagens de estudos da
criminalidade. Posteriormente é apresentada a metodologia Box-Jenkins, a qual é utilizada para
a elaboragé@o dos modelos preditivos. Apés a apresentacdo da metodologia, por fim, tem-se a
aplicacdo da metodologia Box-Jenkins as séries historicas de indices de criminalidade do estado
do Parand, os quais sdo divididos dois grupos: proxy de crimes contra o patrimonio (“furto de
veiculos”, “roubo de veiculos”, o agregado “furto e roubo de veiculos”) e proxy de crime contra
pessoas (“homicidio doloso” e “latrocinio’). Nesse trabalho a principal limitagdo na analise dos
resultados foram os efeitos que a pandemia desencadeou sobre a evolucdo dos indices de
criminalidade. O isolamento social e as demais restrices necessarias para 0 combate a
disseminacdo do covid-19 geraram um cenaério distinto dos observados em periodos anteriores
nas series temporais escolhidas. Entretanto, foi efetivamente possivel construir modelos de
previsdo por meio da metodologia Box-Jenkins, sendo mais assertivos os modelos construidos
para os indices de “homicidio doloso” e “latrocinio”. Constatou-se também que a ocorréncia da
pandemia do covid-19 impactou de maneira diferente a ocorréncia de registros de crimes,
afetando com mais intensidade crimes contra o patriménio (com acentuada reducdo de
ocorréncias) quando comparados a crimes contra pessoas.

Palavras-chave: Economia do crime. Criminalidade. Estado do Parand. Modelos de previsao.
Box-Jenkins.



ABSTRACT

This work starts from the hypothesis that, among the variable prediction methodologies,
the Box-Jenkins methodology is one of the methodologies that can contribute to the elaboration
of predictive models of crime indicators, thus helping with the efficient allocation of resources.
Therefore, this work aims to find and analyse the best predictive models generated by the Box-
Jenkins methodology when applied to time series of crime indicators in the state of Parana. To
this end, the research begins with a literature review, presenting the different approaches to
crime studies. Afterwards, the Box-Jenkins methodology is presented, which is used for the
elaboration of predictive models. After the presentation of the methodology, finally, there is the
application of the Box-Jenkins methodology to the historical series of crime indicators in the
state of Parana, which are divided into two groups: crimes against property proxy (“theft of
vehicles", “vehicle theft”, the aggregate “vehicle theft and robbery”) and a proxy for crime
against people (“wrongful murder” and “robbery”). In this work, the main limitation in the
analysis of the results was the effects that the pandemic unleashed on the evolution of crime
indicators. Social isolation and other restrictions necessary to combat the dissemination of
covid-19 generated a scenario different from those observed in previous periods in the chosen
time series. However, it was effectively possible to build forecast models using the Box-Jenkins
methodology, with the models built for the indicators of “intentional homicide” and “robbery”
being more assertive. It was also found that the occurrence of the covid-19 pandemic had a
different impact on the occurrence of crime records, affecting crimes against property more
intensely (with a marked reduction in occurrences) when compared to crimes against people.

Keywords: Economy of crime. Criminality. State of Parana. Forecast models. Box-Jenkins.
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1 INTRODUCAO

Os estudos dedicados a compreensédo aprofundada da criminalidade s&o recentes e nem
mesmo exclusivos da economia. Muito se discute sobre o que leva um individuo a aderir a
comportamentos que 0 enquadre como um criminoso, comumente sendo discutido se tal
individuo nasce com precondi¢Bes que o levam ao comportamento desviante ou se fatores
externos, presentes no meio social, sdo os elementos decisivos para a realizagdo de delitos
(CERQUEIRA; LOBAO, 2004). Diferentes areas apresentam diferentes respostas a tais
discussoes, seja baseando-se em argumentos biologicos, psicoldgicos ou mesmo sociologicos.
E mais recentemente, adentrou em tal seara estudiosos da economia, 0s quais buscam um
melhor entendimento da criminalidade partindo de ferramentas e conceitos amplamente
utilizados em estudos econdmicos, contribuindo assim para um novo olhar sobre possiveis
determinantes do crime (SANTOS; KASSOUF, 2008).

Esses diferentes estudos ndo se restringem a compreensao de elementos intensificadores
da criminalidade na sociedade, mas também buscam alternativas que possibilitam a reducédo de
tal fenbmeno social responsavel por perdas de bens materiais, e 0 mais importante, responsavel
por inestimaveis perdas de vidas humanas. No campo da economia, além do desenvolvimento
de trabalhos que investigam possiveis impactos de variaveis econémicas sobre a intensificacao
da ocorréncia de crime (ANDRADE; LISBOA, 2000; CARNEIRO, 2000; LUCAS et al., 2020),
trabalhos que utilizam outras ferramentas, como as tratadas pela econometria, também podem
contribuir com a elaboracdo de estratégias de combate ao crime. Tratando-se dessas
ferramentas, pode-se citar as que propiciam a geracdo de modelos preditivos de indices de
criminalidade. Tais ferramentas sdo grandes aliadas ao combate a criminalidade, uma vez que,
sendo fornecidas previsdes sobre comportamentos de indices de criminalidade, é possivel uma
aplicacdo mais eficaz de recursos, realocando-o0s em areas estratégicas, obtendo assim melhores
resultados em agBes que visam a reducdo da ocorréncia de crimes (ALVES, 2018; JOAO,
2009).

Tendo como base o estudo econdmico da criminalidade, esse trabalho tem como
objetivo geral encontrar e analisar os melhores modelos preditivos gerados pela metodologia
Box-Jenkins ao ser aplicada em séries temporais de indices de criminalidade do estado do
Parana. Para que tal objetivo seja alcangcado, tem-se como primeiro objetivo especifico a revisao
bibliografica, evidenciando diferentes teorias das causas da criminalidade e expondo o0s
principais argumentos tedricos, desde os elaborados por estudiosos das Ciéncias Sociais as

elaborados por estudiosos da Economia, expondo também em tal revisdo os principais debates
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tedricos entre a economia e a criminalidade e pesquisas desenvolvidas mais recentemente. O
segundo objetivo especifico é a apresentacdo da metodologia Box-Jenkins, a qual serd utilizada
para a elaboracdo dos modelos preditivos. Por fim, como terceiro objetivo especifico, tem-se a
aplicacdo da metodologia Box-Jenkins as series histdricas previamente coletadas de indices de
criminalidade e a anélise dos resultados obtidos com os modelos preditivos elaborados.

E sabido que o problema da criminalidade é um fendmeno social marcado por uma
variedade de fatores que contribuem para seu aumento ou reducdo, muitas vezes estando
relacionada a questfes historicas de desigualdade social e reduzidas possibilidades de acesso
ao sistema educacional e ingresso ao mercado de trabalho (GARRIDO, 2016; PROCOPIO,
2014). Portanto, em meio a tal diversidade de fatores fica claro que o combate a criminalidade
ndo deve ocorrer somente nas linhas de frente com o aporte de forcas policiais e aplicacdo da
lei. O combate a criminalidade deve também ser realizado por meio do controle das variaveis
que contribuem com o aumento de atos inflacionarios. A questdo é que, tal modalidade de
enfrentamento, nem sempre é possivel devido as desconexdes entre politicas publicas, restando
em muitas das vezes apenas fazer o melhor proveito possivel dos recursos que se encontram
disponiveis para o enfrentamento dos problemas de seguranca publica existentes. Pensando na
otimizacdo de tais recursos, veio as seguintes questdes: como recursos destinados a segurancga
publica podem ser utilizados de forma mais eficiente? Além disso, seria a utilizacdo de modelos
preditivos uma alternativa viavel a ser considerada na elaboracéo de planos de acdo que tratam
da seguranca publica com recursos escassos? De tal questdo veio a hipotese de que, entre as
distintas metodologias de previsdo de variaveis existentes, a metodologia Box-Jenkins é uma
das metodologias que pode contribuir com a elaboragdo de modelos preditivos de indices de
criminalidade, contribuindo assim com planejamentos estratégicos mais precisos e
direcionamento mais eficiente de recursos na atuacdo contra a criminalidade.

O ponto de partida da pesquisa foi o levantamento bibliografico, para o qual foram
utilizados como fontes de informac6es livros e artigos cientificos, ndo se restringindo a um
periodo especifico. Nessa etapa, os primeiros esfor¢os foram dedicados a busca de obras de
diferentes areas do conhecimento a fim de expor as diferentes teorias da causa da criminalidade,
além de apresentar trabalhos que contribuem para o debate tedrico da relacdo entre economia e
crime, explicitando os principais pontos de convergéncias e divergéncias. Apos o levantamento
bibliografico, veio 0 momento da construgcdo da base de dados utilizada nos modelos de
previsdo. Para a construcdo de tal base de dados, foram extraidas séries temporais de indices de
criminalidade dos relatérios anuais disponibilizados pela Secretaria de Seguranca Publica (SSP)

do estado do Parand, sendo dados de frequéncia mensal. Quanto a escolha do estado, essa foi
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feita devido a disponibilizac&o, por parte da SSP do Parana, de informacdes que possibilitam a
construcdo de modelos preditivos. Outra motivacdo para a escolha do Parana e a baixa
existéncia de estudo destinados a previsdo de indices de criminalidade desse estado. Apesar de
a SSP do Parana disponibiliza dados importantes para a analise de séries temporais, 0s dados
disponibilizados n&o puderam ser utilizados no formato original, tendo em vista serem
armazenados em formato PDF. Assim, foi necessario a conversdo das informacdes para um
formato que favorece a manipulacdo dos dados, sendo adotado o formato xIsx na construcao da
base de dados desse trabalho.

Com o fim da coleta de dados, veio a etapa de apresentacdo da metodologia Box-Jenkins
e dos passos que a compde, evidenciando suas vantagens e desvantagens da utilizagdo dessa
metodologia na elaboracdo de modelos preditivos. Depois da apresentacéo, chegou-se na etapa
de aplicacdo da metodologia Box-Jenkins afim de construir modelos de previsdo com as series
temporais coletadas previamente, as quais sdo séries temporais de variaveis proxy de duas
modalidades de crimes: contra pessoas e contra o patriménio. Concluida a elaboracao e testes
dos modelos preditivos, passou-se para a exposicao dos resultados das previsfes e analise dos
resultados gerados.

Essa pesquisa monografica possui um carater empirico, uma vez que o foco esta na
construcdo e analise de modelos preditivos, sendo esses construidos mediantes a aplicacdo da
metodologia Box-Jenkins e utilizacao de séries temporais de indices de criminalidade do estado
do Parana. E ao fim do trabalho, espera-se mostrar que modelos preditivos podem contribuir
com o combate a criminalidade, bem como favorecer o processo de alocacdo de recursos em
areas e em momentos que geram resultados mais significativos na reducdo da ocorréncia de

crimes, colaborando assim com a elaboracédo de politicas publicas mais eficazes.

2 REVISAO BIBLIOGRAFICA

2.1 Conceito de crime

Emile Durkheim, em sua obra de 1893, “Da divisao do trabalho social”, define um crime
como sendo “todo ato que, num grau qualquer, determina contra seu autor essa reagédo
caracteristica a que chamamos pena” (DURKHEIM, 1999: 39). Essa preocupagdo com as
respostas oficiais estd voltada para a questdo do consenso social, portanto, Durkheim entende
que “um ato € criminoso quando ofende os estados fortes e definidos da consciéncia coletiva”

(DURKHEIM, 1999: 51), sendo necessario acrescentar que “ndo se deve dizer que um ato
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ofenda a consciéncia comum por ser criminoso, mas que é criminoso porque ofende a
consciéncia comum. ” (DURKHEIM, 1999: 52). Dessa forma, fica claro que Durkheim né&o
interpreta a pena como sendo apenas uma “reacao passional, de intensidade graduada, que a
sociedade exerce por intermédio de um corpo constituido contra aqueles de seus membros que
violaram certas regras de conduta” (DURKHEIM, 1999: 68).

A definigdo de crime apresentada por Durkheim refere-se ao comportamento definido
como tal legalmente e que recebe suas sanc¢des criminais legais. Assim, s é possivel falar em
crime com a existéncia de leis, também nao sendo possivel haver lei criminal sem que haja uma
perda ou danos. Em resumo, Durkheim entende que o crime é o ndo cumprimento de normas
estabelecidas socialmente que posteriormente leva a sang¢des previstas no direito criminal. Do
ponto de vista do autor, a caracteristica comum de um crime é o fato de serem comportamentos
aos quais geralmente todos os membros da sociedade se opdem.

De acordo com o Sellin (1938), é possivel falar em uma perspectiva multicultural do
crime, que pode ser entendida como sendo a violagéo a duas modalidades de normas: normas
de conduta e categorias universais. As normas de conduta sdo criacGes sociais e, portanto,
podem apresentar diferenciacdes entre distintos grupos sociais. As categorias universais de
crime, por sua vez, podem assumir significados similares em diferentes sociedades, como € o
caso do homicidio, o qual € visto como crime em diversas formacGes sociais. Nesse debate
sobre o conceito de crime, Sellin (1938) acrescenta que, apesar de as normas de condutas serem
criadas pela sociedade, as normas juridico-penais, ou seja, as que estabelecem por meio de
decretos os comportamentos ditos criminosos, meramente agem de modo semelhante a uma
projecdo da estrutura normativa de grupos dominantes culturalmente. Como consequéncia
dessa influéncia de grupos dominantes, as normas juridico-penais sdo reflexo dos valores e
interesses de grupos sociais que estdo a frente do controle do aparelho legislativo.

Para Machado (2008), por a definicdo de crime ndo ser algo auto evidente e unitario, é
importante notar que ha a diversidade de elementos possivelmente associados a defini¢do do
que vem a ser criminalidade, como por exemplo, o relativismo cultural ou mesmo o relativismo
histérico que o acompanha. Assim, Machado (2008) considera que existem trés elementos
basicos a considerar na defini¢do de crime. O primeiro elemento se refere aos danos causados,
0 que remetem para a natureza, dimenséo e severidade dos prejuizos e males causados e que
tipo de vitimas foram atingidas. O segundo elemento trata-se do consenso social sobre os
impactos criados pela ocorréncia do crime. Por fim, o terceiro elemento faz mencéo as respostas

oficiais, que consideram a existéncia de legislacdo criminal que determina as circunstancias em
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gue um ato danoso pode ser classificado como crime e quais as san¢des devem ser dirigidas a

quem o cometeu.

2.2 Teorias da criminalidade

Como afirmado por Cerqueira e Lobao (2004), entender os comportamentos criminosos
é uma tarefa &rdua, uma vez que ndo ha um consenso e existe diversas interpretacdes sobres 0s
fatores que levam um individuo a ter um desvio de conduta e agir de forma criminosa. Entre 0s
diferentes caminhos tracados por estudiosos das causas da criminalidade, Cerqueira e Lob&o
(2004) destacam que, de modo geral, pode-se agrupar esses diferentes trajetos em dois grandes
grupos. No primeiro grupo, tem-se 0s estudos nos quais as motivagdes pessoais estdo no foco
dos fatores que levam ao comportamento criminoso. J& no segundo grupo, tem-se os estudos
que buscam visibilizar processos externos aos individuos, mas que os levariam a tornarem-se
criminosos. Esses dois grandes grupos podem ser desagregados em distintas linhas de pesquisas
desenvolvidas em diferentes areas do conhecimento, mas todas voltadas ao mesmo fim: a
compreensdo de elementos que evidenciam as causas da criminalidade.

Tratando-se dos estudos nos quais é entendido que o comportamento criminoso esta
associado a motivagdes pessoais, ha trabalhos, tanto de biélogos como de psicélogos, que se
baseiam no pensamento de que ha caracteristicas fisicas ou mentais responsaveis por diferenciar
individuos que cometem crimes daqueles que ndo cometem. Esses estudos foram fortemente
disseminados ao longo do século X1X, momento no qual formou-se o chamado positivismo
criminolégico. De modo geral, o positivismo criminolégico defendia que comportamentos
criminosos podem ser causados por fatores bioldgicos, psicolégicos e sociais, 0s quais eram
considerados passiveis de observacao e medicdo (MACHADO, 2008).

Em meio aos debates gerados pelo positivismo criminoldgico na area biologica, até
meados do século XX, com base em pesquisas genéticas e evolutivas, foi predominante a ideia
de que o comportamento criminoso é causado por atavismos fisicos e intelectuais hereditarios,
que seriam reminiscéncias de estagios mais primitivo da evolu¢do humana. Portanto, as teorias
do crime apoiadas em conceitos bioldgicos se concentram nos fatores individuais que se
consideram ou sdo caracteristicos do corpo, buscando assim alcancar a compreensdo dos
determinantes bioldgicos do crime, em particular, a contribuicdo da genética como fator
determinante. J& no dominio da psicologia e da psiquiatria, os estudos de determinantes da
criminalidade centralizou-se nos tracos de personalidade de um individuo, o que levou ao apoio

de estudos e programas de tratamento e adaptagéo da personalidade de criminosos aos padrdes
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exigidos pela vida na sociedade. Esses estudos partem da suposicdo de que existem impulsos
naturais que possivelmente entrariam em conflito com as resisténcias criadas pelo processo de
socializacdo e mecanismos de inducdo de comportamentos considerados normais pelo meio
social (MACHADO, 2008). Em resumo as explicacGes bioldgicas e psicoldgicas para as causas
da criminalidade apoiavam-se na defesa tanto da presenca de disfuncionalidades em genes
quanto da presenca de disfuncionalidades psiquicas, que seriam intrinsecas a criminosos.
Entretanto, devido ao carater e conteldos frequentemente racistas, tais explicacdes das causas
da criminalidade foram abandonadas ap6s a Segunda Guerra (CERQUEIRA; LOBAO, 2004).

Indo para estudos mais recentes desenvolvidos na area da psicologia, Gottfredson e
Hirschi (1990), usando o conceito de autocontrole, argumentam que as pessoas tém diferencas
no grau de autocontrole devido a elementos sociais, como por exemplo, o tipo de educacéo
recebida, sendo também um fator interno. Para Gottfredson e Hirschi (1990), o crime é um
comportamento que ocorre naturalmente se ndo for prevenido de forma adequada e por tal
motivo entendem que a capacidade de autocontrole deve ser colocada em um individuo por
meio da educacdo e treinamento. Para esses autores, o crime ndo é resultado do processo de
socializacdo, uma vez que acreditam que criminosos sdo individuos antissociais desde a
infancia. Segundo os autores, por criminosos serem antissociais, eles ndo se submetem
facilmente ao controle social, possuem pouca afinidade a comportamentos em grupos e ha uma
fraca conexao entre eles e outras pessoas ou projetos coletivos. Assim, 0 criminoso € visto como
uma pessoa mal socializada e que ndo internalizou os aprendizados que podem proporcionar
autocontrole. Desse modo, crime ndo é produzido socialmente, como nas teorias sociologicas
positivistas, mas sim um comportamento natural que a sociedade deve evitar.

Ainda no século XX, dentro do grande grupo de estudo cujo foco estd nas motivagdes
individuais, surgiram novas metodologias de estudos sobre possiveis motivac6es que levam ao
comportamento criminoso. Em meio a essas novas metodologias, veio 0 que passou a ser
chamado de economia do crime, a qual buscava compreender os fenébmenos da criminalidade
mediante a utilizagdo de conceitos e ferramentas tipicos dos estudos econdmicos. Um dos
principais expoentes a ser destacado na economia do crime é o economista Gary Becker que
segue a linha da teoria econdmica da escolha racional.

O pressuposto da abordagem de Becker (1968) € o de que uma pessoa comete um crime
se a utilidade esperada excede a utilidade que ela poderia obter por usar seu tempo e outros
recursos em outras atividades. Assim, de acordo com essa abordagem, algumas pessoas tornam-
se criminosos, ndo por suas motivacdes basicas diferirem das de outras pessoas, mas sim por

terem custos e beneficios diferentes na pratica criminosa, 0 que, apesar de ser uma linha de
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pesquisa centrada no comportamento do individuo, demonstra claras distingdes quanto aos
estudos da biologia e psicologia do século XIX e inicio do século XX, onde a tendéncia a pratica
criminosa era vista como algo inato de certos individuos. Isaac Ehrlich € outro autor que segue
alinha das escolhas racionais. Em seu trabalho de 1973, Ehrlich tem como tese bésica a ideia
de que, na maioria das situagdes, os infratores respondem aos incentivos de modo semelhante
a forma como demais pessoas respondem a incentivos ao se envolverem em atividades
estritamente legitimas. Além disso, Ehrlich busca também tratar do papel da disponibilidade de
oportunidades na determinacdo da escolha de um individuo de participar ou ndo de atividades
ilegitimas.

Em relacdo ao grupo de pesquisas cujo foco esta em processos que levam um individuo
a cometer atos criminosos, é possivel encontrar uma gama variada de abordagens baseadas na
ideia de que as causas da criminalidade se encontram na propria sociedade, principalmente
como resultado de pressdes e tensdes sociais. E importante notar que os métodos sociol6gicos
do crime tendem a ser globais, envolvendo ndo apenas a explica¢éo das causas do crime, mas
também lidando com problemas da propria ordem social, entendendo as implicac@es politico-
criminais e descrevendo a forma, contetido e escopo de comportamento criminoso, bem como
a relacdo entre teoria e pratica no dominio da reinsercéo social e prevencao da criminalidade.
Mas é justamente essa abordagem mais ampla trazida pela sociologia que possibilitou o
desenvolvimento de novas abordagens que contribuiram para o melhor entendimento do
comportamento criminoso.

Uma dessas abordagens é a da teoria da desorganizacdo social. Nessa teoria, tanto a
organizacdao social quanto a desorganizacdo social formam lacos indissociaveis de redes
sistémicas que facilitam ou inibem o controle social (SAMPSON, 1997). Nisso, a criminalidade
¢ vista como resultado de efeitos indesejaveis no modo com o qual as relagbes sociais
comunitarias e vizinhancas se organizam (ENTORF; SPENGLER, 2002), organizacdes
relagbes sociais essas que podem se dar por meio redes de amizades esparsas, grupos de
adolescentes sem supervisdo ou orientagdo, ou baixa participacdo social. De modo geral, o que
é evidenciado pela teoria da desorganizacéo social é a existéncia de uma relagdo negativa entre
coeséo social e criminalidade.

A teoria da desorganizacdo social possui também certa semelhanca a teoria da
associacdo diferencial, cujo enfoque maior esta no processo de aprendizado social. Nessa teoria,

gue teve inicio com Sutherland (1973), busca-se analisar os processos pelos quais os individuos,

LEHRLICH, 1. Participation in Illegitimate Activities: A Theoretical and Empirical Investigation. Journal of
Political Economy, v. 81, pp. 521-565, 1973.
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principalmente os jovens, determinavam seus comportamentos a partir de suas experiéncias
pessoais com relagdo a situagdes de conflito. De acordo com essa teoria, 0 comportamento
favoravel ou desfavordvel ao crime seria apreendido através de interacfes pessoais,
especialmente por meio do processo de comunicacdo (SUTHERLAND, 1973).

Outra teoria é a desenvolvida por Robert K. Merton (1958). Merton preocupou-se
principalmente em descobrir como certas estruturas sociais exercem pressdo especifica sobre
certas pessoas, motivando-as a se envolverem em comportamentos que ndo estdo em
conformidade com as normas tradicionais. Merton (1958) enfatizou a existéncia de uma
necessidade de atingir objetivos culturalmente relacionados ao sucesso pessoal. Individuos que
possuem como meta alcancas esses objetivos associados ao sucesso pessoal, mas ndo obtém
sucesso nessa busca por meios considerados legitimos e que ndo internalizaram o controle
normativo, podem ser impelidos a utilizar meios ilegais. Disso, Merton acredita que 0S
individuos estdo sujeitos ao crime porque a contradicdo entre a internalizacdo de objetivos
culturais relacionados ao sucesso pessoal causada por sua posi¢do na estrutura social e a falta
de meios legais para atingir esses objetivos o direcionou ao comportamento desviante. Segundo
Cloward e Ohlin (1970), é necessario acrescentar que, além de um individuo ndo possuir acesso
aos meios legais necessarios para se alcancar as metas atribuidas a um sucesso pessoal, 0s
individuos também devem estar em uma subcultura que o supra com meios ilegais de se
alcancas os objetivos requeridos.

Walter B. Miller (1970) chega a conclusbes semelhantes as apresentadas por Merton
(1958). Analisando atos de violacdo da lei cometidos na rua por adolescentes de classes baixas,
Miller conclui que a motivacdo dos atos inflacionarios desses jovens vem da tentativa de aderir
a formas de comportamento que os ajudariam a conquistar metas, estados, condicdes e padrdes

definidos pelo grupo social ao qual fazem parte e valorizados pelo meio cultural mais préximo.

2.3 Aliteratura brasileira da economia do crime

No estudo econdmico das causas da criminalidade, é possivel encontrar linhas de
pesquisas que vao de encontro tanto aos argumentos que enfatizam as motivagdes pessoais na
determinacdo de comportamentos desviantes, como é o caso dos trabalhos de Gary Becker
baseados no principio da escolha racional, quanto aos argumentos que buscam no meio social
0s elementos responsaveis por levar um individuo a cometer atos criminosos. Recentemente, as
investigacGes econdmicas sobre as causas da criminalidade tenderam a seguir essa tltima linha

argumentativa, com a frequente utilizacdo e indicadores sociais, econdmicos e utilizacdo de
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técnicas econometricas afim de investigar as diferentes relagbes e correlagdes entre
desenvolvimento social e criminalidade. E claro que, na economia, a utilizagdo de técnicas
economeétricas ndo é o unico meio utilizado para se entender as diferentes variaveis que podem
impactar em indices de criminalidade. Muitas vezes se faz necessario a utilizacdo conceitos de
diferentes areas, principalmente da sociologia, a qual em muito contribui para a fundamentacao
tedrica dos trabalhos desenvolvidos na chamada economia do crime.

Apesar das limitacbes vindas da auséncia de dados passiveis de serem utilizados em
estudos empiricos, a literatura brasileira vem avancando nos estudos econémicos da causa da
criminalidade. Entre os autores brasileiros, pode ser citado o trabalho de Andrade e Lishoa
(2000), o qual busca analisar a evolugdo da taxa de homicidio nos Estados de Minas Gerais,
Rio de Janeiro e Sdo Paulo entre os anos de 1981 e 1997, almejando particularmente a
verificacdo da existéncia de relacdo entre essa evolucédo e variaveis econémicas como salario
real, desemprego, indice de Gini, entre outras. Como resultado da pesquisa, Andrade e Lisboa
(2000) mostram que um aumento do salario real e uma queda da desigualdade geram reducédo
da taxa de homicidio, a qual € usada como proxy de grau de criminalidade.

Merece destaque também o trabalho de Carneiro (2000), que busca desenvolver o olhar
econdmico sobre a criminalidade e compreender com mais profundidade a relagéo entre
economia e crime nos estados brasileiros. Carneiro (2000) aponta a possibilidade de o impacto
das varidveis econdmicas sobre a parcela da populacdo que se dedica a atividades ilegais seja
diferenciado ao longo do ciclo de vida. Tal autor afirma que, para um jovem, a diferenca entre
as atividades legais e ilegais pode ser menor do que para um homem mais velho que participa
do mercado de trabalho legal. Nesse caso, as variaveis econémicas podem ter um impacto maior
sobre os jovens do que sobre os mais velhos. Uma possivel interpretacdo desse resultado
relaciona a idade da geracdo e a parcela dedicada as atividades ilegais. Individuos mais jovens
se moveriam das atividades legais para as ilegais com maior facilidade do que os mais velhos,
e esse movimento seria influenciado pelas variaveis econémicas. O aumento da populacéo
dedicada as atividades ilegais, por sua vez, resultaria em maiores taxas de homicidio.

Fajnzylber Araujo Junior (2001) é outro autor que avanga no estudo das causas da
criminalidade se baseando na existéncia de determinantes socioeconémicos. Para Fajnzylber,
ha sim indicio de uma relacdo estreita entre desigualdade, pobreza e mobilidade social, de um
lado e taxa de homicidios de outro, que é usada pelo autor como proxy do nivel de
criminalidade. Apesar de tais resultados em seus estudos, Fajnzylber reconhece a necessidade
de estudos mais detalhados, uma vez que, se tratando da relagdo entre desigualdade e crime,

por exemplo, é possivel argumentar que ndo é a desigualdade de renda que impacta a
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criminalidade, e sim outras caracteristicas a ela relacionada, como a capacidade de protecdo
privada ou a desigualdade na distribuicdo dos esfor¢os de seguranca publica, ou mesmo a
desigualdade na distribuicdo da educacdo ou na distribuicédo de riquezas.

Ja Mendonca (2000), seguindo o modelo das escolhas racionais, parte da tese de que o
agente possui um consumo referencial imposto pelos padrdes da sociedade, o que pode gerar
um componente de insatisfacdo quando o consumo ndo satisfeito. Disso, utiliza a andlise
elaborada por Becker (1968) num contexto de maximizacéo intertemporal afim de demonstrar
que o retorno exigido pelo agente para levar a cabo uma atividade ilicita € reduzido por uma
quantidade diretamente relacionada com o seu grau de insatisfacdo. Utilizando dados de painel
para estados brasileiros no periodo de 1985 a 1995, Mendonga testa a influéncia que a
desigualdade social tem sobre o fenbmeno da criminalidade, chegando a conclusdo de que a
desigualdade social representada pelo indice de Gini exerce impacto positivo sobre a
criminalidade no caso brasileiro.

Debrucando-se sobre os determinantes da criminalidade no Rio Grande do Sul e em
especial, os efeitos da desigualdade, Oliveira (2008) apresenta um modelo econométrico que,
além de seguir as contribuicdes da economia do crime, acrescenta as contribuicfes da
abordagem ecoldgica e as teorias do aprendizado social. Em seu trabalho, Oliver destaca o papel
da desigualdade de renda como fator que potencializa a criminalidade mostrando a dindmica
advinda do aumento da renda dos mais ricos e 0 aumento da renda dos mais pobres. O resultado
é que 0 aumento da renda dos mais ricos apresentam uma correlacdo positiva com o nimero de
roubos e furtos enquanto o aumento da renda dos mais pobres apresenta correlacdo negativa
com namero de homicidios, ou seja, a conclusdo € a de que o crescimento da renda sé resulta
em aumenta a criminalidade quando o crescimento da renda ndo beneficia os mais pobres e
intensifica das desigualdades sociais.

Tratando de estudos mais recentes, tem-se o trabalho de Gaulez e Maciel (2015), que
analisa possiveis determinantes da criminalidade para o estado de Sdo Paulo no ano de 2011
utilizando a variavel “crimes contra patrimonio” como proxy para a criminalidade. O uso de
técnicas de econometria espacial contribuiu para que fosse possivel mostrar que renda,
densidade demogréfica e grau de urbanizagdo afetam positivamente a criminalidade. Nao so6
isso, baseando-se tambem na teoria da escolha racionam, os autores apresentaram indicios de
que o crime contra o patrimonio ocorre onde o retorno esperado é maior.

Moreira e Fochezatto (2017) s&o outros autores que fazem uso da econometria espacial
afim de estudar a criminalidade. Por meio da criagdo de um indice de criminalidade dos

municipios do estado da Bahia com dados de 2014, buscaram examinar os determinantes da
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criminalidade, além de elementos que ajudassem a explicar a dindmica da violéncia e o padrdo
de organizagdo espacial nos municipios do estado baiano. Com os resultados que obtiveram,
apresentaram evidéncias de que municipios podem ser afetados por municipios vizinhos no
quesito atividades criminosas, por ocorrer 0 que chamaram de mecanismo de transbordamento
e transferéncias da criminalidade.

Referindo-se a trabalhos que envolve a utilizagdo de modelos preditivos aplicados a
indicadores de criminalidade, pode ser encontrado trabalhos como o de Araujo, Provenza e
Costa (2021) que, buscando um melhor entendimento do contexto da violéncia letal, analisa
dos numeros mensais de homicidios do estado do Rio de Janeiro. Nesse trabalho, usando como
fonte o Instituto de Seguranca Publica do Rio de Janeiro, sdo coletados dados dos nimeros de
homicidios ocorridos de janeiro de 2000 a dezembro de 2020. Com o intuito de encontrar a
melhor ferramenta de construcdo de modelos preditivos, esses dados foram posteriormente
aplicados em modelos de Estado e Suavizagdo Exponencial (ETS), Redes Neurais
Autoregressivas (AR-NN) e Autorregressivo Integrado de Média Méveis (ARIMA) aplicados
a metodologia Box-Jenkins. Com o fim dos testes, chegou-se a conclusdo de que, através das
métricas de previsdo (MAE, MRSE e MAPE), o ETS foi o modelo estatistico que melhor se
ajustou aos dados.

Outros trabalhos, como o de Teixeira (2006), ddo maior énfase a capacidade da
metodologia Box-Jenkins. Utilizando a metodologia Box-Jenkins, Teixeira (2006) constroi
modelos preditivos de indices de criminalidade por 1000 habitantes de trés cidades do Sul de
Minas Gerais: Lavras, Alfenas e Varginha. Para tal construcdo foram utilizadas as séries
temporais crimes Contra a Pessoa e crimes Contra o Patriménio, sendo ambas as séries
constituidas por dados mensais correspondentes ao periodo de janeiro de 1991 a junho de 2005.
Com o fim da aplicacdo da metodologia Box-Jenkins, constatou-se que os resultados das
previsdes fornecidas por tal metodologia sdo proximos dos valores reais observados,
mostrando, portanto, que a metodologia utilizada € Gtil para a orientagdo de politicas publicas
e controle dos indices estudados. Resultado semelhante foi encontrado pelo trabalho de Melo
(2019), que, usando a metodologia Box-Jenkins, produziu modelos preditivos do nimero de
ocorréncias de homicidios dolosos consumados em Cuiaba e Varzea Grande, chegando assim
a modelos capazes de predizer com grande acuracia os casos de homicidios nas regides

selecionadas.

2.4 Aplicagdes de estudos da economia do crime no estado do Parana
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Tratando-se dos trabalhos mais recentes que abordam o estudo das causas da
criminalidade do estado do Parana por meio da economia, em grande parte, tais trabalhos tém
seguido por rotas semelhantes, fazendo uso constante da econometria espacial. Sass, Porsse e
Silva (2016), por exemplo, debrucando-se sobre a analise espacial e fazendo uso de dados dos
municipios do estado paranaense, buscam identificar os fatores que influenciam as taxas de
homicidios. O método utilizado, a Analise Exploratéria de Dados Espaciais (AEDE), ajudou a
identificar padrdes de autocorrelacdo espacial nas taxas de homicidio (proxy para
criminalidade) no Parana, mostrando que 0os municipios com altas taxas de possuem vizinhos
com altas taxas de homicidio. E por meio de estimagdo de modelos espaciais globais (SAR e
SDM), puderam ainda apontar que o grau de urbanizacao, taxa de pobreza, além das defasagens
espaciais do grau de urbanizacdo, da densidade demogréafica, da taxa de pobreza e da taxa de
homicidios, sdo algumas das variaveis que mais impactar nas taxas de homicidios.

Plassa e Parré (2019) séo outros autores que fizeram uso da econometria espacial para
estudar a distribuicdo espacial das taxas de homicidios no Parana. Baseando-se na teoria da
desorganizacdo social e buscando entender o impacto de varidveis socioecondmicas nas taxas
de homicidios do estado do Parana no periodo de 2010, esses autores elaboraram modelos de
econometria espacial com os quais mostraram haver uma dependéncia espacial positiva entre
0S municipios paranaenses e as taxas de homicidio, verificando, por exemplo, que as taxas de
homicidios mais altas no estado estdo concentradas na a capital e na fronteira com o Paraguai.
Ainda sobre a dependéncia espacial, apresentam também resultados semelhantes aos
apresentados por Sass, Porsse e Silva (2016), com a demonstracdo de que municipios com altas
taxas de homicidios estdo certados por municipios com situacdo semelhante nessa modalidade
de crime contra a pessoa. J& com o intuito de entender as altas taxas de homicidios em certas
regides do estado, produziram fatores socioeconémicos, nos quais a desvantagens concentradas
e instabilidade residencial tiveram um impacto positivo e significativo sobre as taxas de
homicidios no estado, o que condiz aos argumentos da teoria da desorganizacédo social.

Lucas, Cunha e Bondezan (2020) sdo autores que chegam a resultados semelhantes aos
de Sass, Porsse e Silva (2016), expondo que as regides mais urbanizadas sdo as com maiores
taxas de homicidios por agressdo. Mas ndo estando relacionada apenas a urbanizagdo,
demonstraram que as maiores taxas de homicidios por agressao estdo em regides com elevado
percentual de populacdo jovem masculina, com grande nivel de desigualdade econémica e com
altas taxas de desemprego e atraso escolar, corroborando com os demais resultados da literatura,
como os apresentados por Gaulez e Maciel (2015). Esses resultados sédo importantes para

mostrar como a urbanizacéo e a desigualdade impactam a indices de criminalidade e indicam a
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urgéncia que é diminuir a desigualdade econémica e a pobrezas para reduzir as taxas de crimes
dos municipios do Parana.

Shikida et al. (2006) se distanciam da econometria espacial e partem para a aplicacdo
de questionarios antes de irem a econometria. Para analisar determinantes do comportamento
criminoso, utilizam dados obtidos via aplicacdo de questionarios/entrevistas no interior das
Penitenciarias Central de Piraquara (PCP), Estadual de Piraquara (PEP) e Feminina de
Piraquara (PFP). Na andlise perceberam que sdo mais propensos ao uso da violéncia na
atividade criminosa os jovens do sexo masculino, com ensino médio, sem confianca no papel
da justica, que tém parceiro para as atividades criminosas e que possuem arma de fogo.
Tratando-se desse ultimo fator, a posse de arma de fogo foi um dos principais fatores ligados
ao comportamento violento na atividade criminosa, uma vez que eleva em mais de 70% as
chances de ocorréncia de tal comportamento.

Seguindo com pesquisas aplicadas em penitenciarias paranaenses, Gongalves Junior e
Shikida (2013) analisaram os determinantes da criminalidade, mas focando especificamente em
fatores que contribuem a reincidéncia penal de réus ja julgados e condenados por crimes
econémicos no Complexo de Penitenciarias de Piraquara (Parand). Entre os resultados obtidos,
o principal encontrado € o de que, para os reincidentes, e adotando os pressupostos da escolha
racional, o crime compensa mais do que o trabalho licito, com frequéncia acentuada em trés
modalidades de crimes: furto (66 vezes mais chance de reincidéncia), trafico de drogas (7,9
vezes mais chance de reincidéncia) e roubo (6,2 vezes mais chance de reincidéncia). A pesquisa
aponta também que, recuperar a base familiar e escolar do cidaddo, juntamente com o
fortalecimento das instituicdes policia, justica e Estado, sdo fatores que podem contribuir com

a minimizacéo da reincidéncia penal.

3 METODOLOGIA BOX-JENKINS

A metodologia Box-Jenkins recebe esse nome por ter sido originalmente desenvolvida
por George E. P. Box e Gwilym M. Jenkins (1976), que aplicavam modelos de média movel
integrada autorregressiva (ARIMA) com o intuito de construir ajustes e posterior previsdes de
séries temporais univariadas. Nessa etapa do trabalha, a apresentacdo da metodologia Box-
Jenkins baseia-se no exposto por Pankratz (2009), o qual expde que todos os métodos de
previsdo estatistica sdo de natureza irruptiva, ou seja, envolvem a projecdo de padrdes ou
relacionamentos passados no futuro. No caso da previséo baseada na metodologia Box-Jenkins,

padrdes passados sdo extrapolados dentro de uma Unica série de dados para o futuro. Box e
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Jenkins (1976) prop6em uma familia inteira de modelos, chamados modelos ARIMA, que
parecem apliciveis a uma ampla variedade de situacdes. Eles também desenvolveram um
procedimento pratico para escolher um modelo ARIMA apropriado fora dessa familia de
modelos ARIMA.

Em alguns tipos de analise estatistica, as varias observacdes dentro de uma unica série
de dados sdo consideradas estatisticamente independentes. Esta € uma suposicao padrao sobre
o0 termo de erro (e, portanto, sobre as observacdes sobre a variavel dependente) na analise de
regressdo tradicional. Mas na metodologia Box-Jenkins, supomos que as observagdes
sequenciadas no tempo em uma série de dados (..., z;_1, Z¢, Z;41, -..) POdem ser estatisticamente
dependentes. Usa-se 0 conceito estatistico de correlacdo para medir as relacdes entre as
observaces dentro da série. Na analise baseada na metodologia Box-Jenkins, objetiva-se

examinar a correlacdo entre z no tempo t(z;) e z em periodos de tempo anteriores

(Zt—lr Zt—2,Z¢—3, )

3.1 Quando utilizar a metodologia Box-Jenkins

A metodologia de analise Box-Jenkins é especialmente adequada para previsdes de
curto prazo, tendo em vista que a maioria dos modelos ARIMA enfatiza fortemente o passado
recente, e ndo o passado distante. Por exemplo, ndo é incomum ver um modelo ARIMA em que
z; esta relacionado explicitamente apenas as duas observacdes mais recentes (z,_, € z;_,). Por
outro lado, os modelos ARIMA que mostram z, explicitamente relacionado a observacdes
muito longinquas, como z;_-,, OU z;_,;5 Sa0, de fato, raros. Essa énfase no passado recente
significa que as previsdes de longo prazo dos modelos ARIMA sdo menos confiaveis do que as
previsdes de curto prazo. Por exemplo, considere um modelo ARIMA onde z, esta relacionado
explicitamente ao valor mais recente z,_,. Seja n o ultimo periodo para o qual os dados estdo
disponiveis. Para prever z, ., (um periodo a frente), usa-se o valor mais recente z,,. Para prever
Zn+2 (dois periodos a frente), busca-se a observagdo mais recente z,, .4, que nao esta disponivel;
assim, deve-se usar a previsdo de z,,,; no lugar do valor observado para aquele periodo.
Obviamente, as previsdes para o periodo n + 2 e além sdo menos confidveis do que a previsao
para o periodo n + 1, uma vez que se baseiam em informagGes menos confidveis (ou seja,
previsdes em vez de observagdes).

Embora o método Box-Jenkins possa lidar com dados discretos ou continuos, ele lida
apenas com dados medidos em intervalos de tempo discretos e igualmente espacados. Por

exemplo, considere uma maquina eletrdnica que mede a pressdo em um tanque continuamente.
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Um medidor conectado & maquina produz uma leitura a cada momento no tempo, e uma caneta
mecanica registra continuamente os resultados em uma tira de papel em movimento. Esses
dados ndo sao apropriados para o método Box-Jenkins porque sdo medidos continuamente, em
vez de em intervalos de tempo discretos. No entanto, se a pressdo do tanque fosse registrada
uma vez a cada hora, a série de dados resultante poderia ser analisada com a técnica Box-
Jenkins.

Os dados medidos em intervalos de tempo discretos podem surgir de duas maneiras.
Primeiro, uma varidvel pode ser acumulada ao longo do tempo e o total registrado
periodicamente. Por exemplo, o valor em ddlares de todas as vendas em uma taverna pode ser
totalizado no final de cada dia, enquanto toneladas de producgéo de ago podem ser acumuladas
e registradas mensalmente. Em segundo lugar, dados desse tipo podem surgir quando uma
variavel é amostrada periodicamente. O registro das leituras da pressdo do tanque uma vez a
cada hora (conforme discutido no Gltimo pardgrafo) € um exemplo dessa amostragem. Ou
suponha que um analista de investimentos registre o preco de fechamento de uma acao no final
de cada semana. Nestes dois ultimos casos, a variavel est sendo amostrada em um instante no
tempo, em vez de ser acumulada ao longo do tempo.

A construcdo de um modelo ARIMA, aplicado na metodologia Box-Jenkins, requer um
tamanho de amostra adequado. Box e Jenkins (1976) sugerem que cerca de 50 observaces é 0
ndmero minimo necessario. Alguns analistas podem ocasionalmente usar um tamanho de
amostra menor, interpretando os resultados com cautela. Um grande tamanho de amostra é
especialmente desejavel ao trabalhar com dados sazonais, para 0s quais a metodologia Box-
Jenkins também é particularmente Uteis.

A metodologia Box-Jenkins se aplica apenas a séries de dados estacionarios. Uma série
temporal estacionaria tem funcGes de média, variancia e autocorrelacdo constantes ao longo do
tempo. A suposicdo de estacionariedade simplifica a teoria subjacente aos modelos Box-Jenkins
e ajuda a garantir que seja possivel obter estimativas Uteis de pardmetros a partir de um nimero
moderado de observacdes. Por exemplo, com 50 observacgdes, € possivel obter uma estimativa
razoavelmente boa da verdadeira média subjacente a uma série de dados se houver apenas uma
média. Mas se a varidvel em questdo tem uma média diferente a cada periodo de tempo, ndo
seria possivel obter estimativas Uteis de cada média, pois normalmente tem-se apenas uma
observacao por periodo de tempo.

A meédia de uma série estacionaria indica o nivel geral da série. A média da amostra (z)

de uma série temporal é calculada como qualquer média aritmética comum. Ou seja, soma-se
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as observacdes para cada periodo de tempo (z;) e divide-se pelo numero total de observacdes

(n):

Zn: 2, (1.1)

t=1

1
Z=-
n

Se uma seérie temporal for estacionaria, a meédia de qualquer subconjunto principal da
série ndo difere significativamente da média de qualquer outro subconjunto principal da série.
Usa-se a variancia da amostra s2 de uma série de tempo para estimar a verdadeira
variancia subjacente o2. Como de costume, a variancia mede a dispersdo das observacdes em
torno da média. A varidncia da amostra de uma série temporal é calculada como qualquer
variancia, ou seja, encontrando o desvio de cada observacdo da media, elevando ao quadrado

cada desvio, somando os desvios e dividindo pelo nimero total de observacoes (n):
n
2 1 5\ 2
$F==> -2 (12)
t=1

Claramente, se z,, as observacoes se agrupam em torno de z, entdo s? sera relativamente
pequeno, uma vez que cada desvio quadrado individual (z, — Z)? sera pequeno.

Se uma série de dados for estacionéria, a variacdo de qualquer subconjunto principal da
série sera diferente da variacdo de qualquer outro subconjunto principal apenas por acaso. O
requisito de estacionariedade pode parecer bastante restritivo. No entanto, a maioria das séries
ndo estacionarias que surgem na pratica pode ser transformada em séries estacionarias por meio

de operacdes relativamente simples.

3.2 O procedimento de modelagem Box-Jenkins

Pankratz (2009) faz duas consideragdes sobre a metodologia Box-Jenkins. Primeiro, as
observacBes em uma série temporal podem estar estatisticamente relacionadas a outras
observagdes na mesma série. Segundo, 0 objetivo na analise proposta por Box e Jenkins é
encontrar uma boa maneira de afirmar essa relagdo estatistica, ou seja, encontrar um bom
modelo que descreva como as observag@es em uma Unica série temporal estdo relacionadas
entre si.

Um modelo ARIMA é uma declaracéo algébrica que mostra como uma variavel de série
temporal (z;) esta relacionada a seus proprios valores anteriores (z;_4, Z¢—2, Z;—3, -..). COMO
exemplo, considere a expressao algébrica.

Zt = C + (Pth_l + at (13)
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A equacgdo (1.3) é um exemplo de um modelo ARIMA. Ela mostra que z esta
relacionado ao seu proprio valor imediatamente passado z,_,. C € um termo constante. ¢p; € um
coeficiente fixo cujo valor determina a relacéo entre z; e z;,_;. O termo a; € um elemento de
“choque” probabilistico. Os termos C, ¢,z;_; € a; S0 componentes de z,. C € um componente
deterministico (fixo), ¢;z,_, € um componente probabilistico, pois seu valor depende em parte
do valor de z,_,, e a;, € um componente puramente probabilistico. Juntos, C e ¢,z;_;
representam a parte previsivel de z, enquanto a, é um elemento residual que ndo pode ser
previsto dentro do modelo ARIMA. Vale lembrar que um bom modelo inclui o menor nimero
de pardmetros estimados necessarios para se ajustar adequadamente aos padrées nos dados
disponiveis.

Box e Jenkins (1976) propem um procedimento pratico de trés estagios para encontrar
um bom modelo. O procedimento Box-Jenkins de trés etapas é resumido esquematicamente na

Figura 3.1.

Figura 3.1 - Estagios na abordagem interativa de Box-Jenkins para a constru¢do de modelos.
Extraido de Pankratz (2009).

Escolha um ou mais modelos ARIMA |

Estdgio 1: ldentificacio como candidatos

Estime os parametros do(s) modelo(s)

Estagio 2: Estimagao escolhido no Estagio 1

Verifique o(s) modelo(s) candidato(s)
guanto a adequagédo

Estagic 3: Verificagio de diagndstico

Previsdo 0 modelo é satisfatorio?

Fonte: Extraido de Pankratz (2009).
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O primeiro estagio é o de identificacdo. Nesse estdgio, sdo usados dois dispositivos
gréaficos para medir a correlacdo entre as observac6es dentro de uma tnica série de dados. Esses
dispositivos sdo chamados de funcdo de autocorrelacdo (FAC) e funcdo de autocorrelacdo
parcial (FACP). O FAC e o FACP estimados medem as relagdes estatisticas dentro de uma série
de dados de uma forma um tanto rudimentar (estatisticamente ineficiente). No entanto, eles sdo
Uteis para dar uma ideia dos padrBes dos dados disponiveis. A proxima etapa no estagio de
identificacdo € resumir as relacdes estatisticas dentro da série de dados de uma forma mais
compacta do que a feita pelo FAC e FACP estimados. Box e Jenkins (1976) sugerem toda uma
familia de afirmacdes algébricas (modelos ARIMA) que podem ser escolhidas. A equacéo (1.3)
é um exemplo de tal modelo.

O FAC e 0 FACP estimados sao usados como guias para escolher um ou mais modelos
ARIMA que parecam apropriados. A ideia béasica é esta: todo modelo ARIMA tem um FAC e
um FACP tedricos associados a ele. Na fase de identificagdo, é feita a comparacdo dos FAC e
FACP estimados a partir dos dados disponiveis com varios FAC e FACP tedricos. Em seguida,
é escolhido provisoriamente 0 modelo cujo FAC e FACP tedricos se assemelham mais aos FAC
e FACP estimados da série de dados. De qualquer modo, seja qual for o modelo que escolhido
no estagio de identificacdo, esse modelo é apenas provisoriamente, ou seja, ele € apenas um
candidato ao modelo final. Para escolher um modelo final, é necessario passar para 0s proximos
dois estagios e talvez retornar ao estagio de identificacdo se o modelo provisoriamente
considerado se mostrar inadequado.

No segundo estagio, sdo obtidas estimativas precisas dos coeficientes do modelo
escolhido na fase de identificagdo. Por exemplo, escolhendo provisoriamente a equacdo (1.3)
como modelo, ajusta-se esse modelo a série de dados disponiveis para obter estimativas de ¢,
e C. Esse estagio fornece alguns sinais de alerta sobre a adequacdo de nosso modelo. Em
particular, se os coeficientes estimados ndo satisfazem certas condi¢cbes de desigualdade
matematica, esse modelo € rejeitado.

O terceiro estagio corresponde a etapa de verificagdo de diagnostico (ou diagndstico dos
residuos). Box e Jenkins (1976) sugerem algumas verificagdes de diagnostico para ajudar a
determinar se um modelo estimado € estatisticamente adequado. Um modelo que falha nesses
testes de diagndstico é rejeitado. Além disso, os resultados nesta fase também podem indicar
como um modelo pode ser melhorado. Quando tal identificacdo é feita, volta-se ao estagio
inicial, repedindo os ciclos de identificacdo, estimativa e verificacdo diagnostica até encontrar
um bom modelo final. Conforme mostrado na Figura 3.1, uma vez encontrado um modelo

satisfatorio, pode-se usa-lo para fazer previsoes.
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A natureza iterativa do procedimento de modelagem Box-Jenkins de trés estagios é
importante. Os estagios de estimativa e verificacdo de diagnostico fornecem sinais de alerta
informando quando e como um modelo deve ser reformulado. Assim, é dado continuidade as
reidentificacdes, reestimativas e verificagdes até alcancar um modelo que seja satisfatorio de

acordo com varios critérios.

3.3 Vantagens da metodologia Box-Jenkins

Tratando-se do comparativo da abordagem Box-Jenkins frente a outros modelos,
Pankratz (2009) destaca que a metodologia Box-Jenkins tem trés vantagens sobre muitos outros
métodos tradicionais de série Unica. Primeiro, os conceitos associados aos modelos Box-Jenkins
sdo derivados de uma base solida da teoria de probabilidade classica e estatistica matematica.
Muitos outros métodos univariados historicamente populares sdo derivados de uma forma ad
hoc ou intuitiva. Em segundo lugar, os modelos ARIMA sdo uma familia de modelos, néo
apenas um Unico modelo. Box e Jenkins desenvolveram uma estratégia que orienta o analista
na escolha de um ou mais modelos apropriados dessa familia maior de modelos. Terceiro, pode-
se mostrar que um modelo ARIMA apropriado produz previsdes univariadas 6timas. Ou seja,
nenhum outro modelo de série Unica padrdo pode fornecer previsdes com um erro de previsao
médio quadratico (ou seja, variancia do erro de previsdo) menor. Em suma, parece haver um
consenso geral entre profissionais experientes de que os modelos Box-Jenkins adequadamente
construidos podem lidar com uma ampla variedade de situacdes e fornecer previsdes de curto
prazo mais precisas do que qualquer outra técnica padrdo de série Unica. No entanto, a
construcdo de modelos Box-Jenkins adequados pode exigir mais experiéncia e tempo de
computador do que alguns métodos univariados historicamente populares.

Pankratz (2009) acrescenta que, os modelos de série Unica (univariados) diferem dos
modelos de séries multiplas (multivariados). O Gltimo envolve uma sequéncia de observacdes
em pelo menos uma variavel diferente daquela que esta sendo prevista. Os modelos de series
multiplas devem teoricamente produzir melhores previsdes do que os modelos de série Unica
porque as previsdes de series multiplas sdo baseadas em mais informacfes do que apenas 0s
valores anteriores da série que estd sendo prevista. Entretanto, alguns analistas argumentam
que, na préatica, os modelos Box-Jenkins frequentemente se aproximam ou excedem a precisdo

da previsdo de modelos de series multiplas, especialmente em previsdes de curto prazo.
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4  ANALISE DOS MODELOS PREDITIVOS

A seguir, é apresentada a andlise preliminar de cinco indices de criminalidade, todos
eles representando a quantidade de registros criminais realizados em cada um dos casos perante
as autoridades policiais do estado do Parana. Tais indices foram analisados mediante a
utilizacdo de ferramentas disponibilizadas pela linguagem de programacdo R. Quanto ao
intervalo temporal, as séries completas abrangem o periodo de janeiro de 2012 a junho de 2021,
entretanto, em decorréncia dos impactos causados pela pandemia, esses indices de
criminalidade sofreram grandes modificacGes em seus comportamentos padréo. Dessa forma, a
fim de construir os modelos preditivos sem a interferéncias das alteracdes causadas pela a
pandemia, foi considerado apenas o periodo anterior ao inicio os primeiros casos de covid-19
no Brasil, focando dessa forma no intervalo entre janeiro de 2012 e fevereiro de 2020.

4.1 Conhecendo as séries escolhidas

Para a construcdo dos modelos preditivos foram utilizadas séries temporais de
frequéncia mensal de cinco indices de criminalidade compilados pela Secretaria de Seguranca
Publica do Parana. Os indices escolhidos foram: “furto de veiculos”, “roubo de veiculos”, o
agregado de “furto e roubo de veiculos”, “homicidio doloso” e “latrocinio”. Os dois primeiros
indices mais o agregado de ambos foram escolhidos como proxy da ocorréncia de crimes contra
o0 patriménio. Quanto aos indices restantes, foram selecionados por como proxy de crime contra
pessoas.

A evolucdo das séries selecionadas pode ser vista na Figura 4.1. Na série “furto de
veiculos”, € perceptivel um crescimento do nlimero de ocorréncias registradas, mas marcado
por oscilacdes que evidenciam a sazonalidade da série. De 2015 a 2016, o crescimento de novos
registros de furtos de veiculos ocorre de forma acentuada, alcancando um valor superior a 1800
registros de veiculos furtados em 2016. Tal situacdo ndo se mantém, e nos meses seguintes, tém
inicio o processo de declinio dos registros, os quais alcangam valores mensais inferiores a 1400
em 2020.

O indicador “roubo de veiculos” apresenta uma evolucao semelhante a série anterior,
sendo marcada também por sazonalidade. Uma das diferengas estd no movimento registrado de
2012 a 2013. Diferindo da série “furto de veiculos”, nesse periodo, houve uma redugdo da

ocorréncia de registro de roubos. Somente a partir do segundo semestre de 2013 se inicia o
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aumento de registros, alcan¢ando o valor méximo proximo a 1200 casos registrados em 2013 e
um posterior decrescimento até atingir patamares inferiores a 500 registros em 2020.

O agregado das séries anteriores, obviamente apresenta uma evolucdo semelhante a
séries anteriores, como € visivel na Figura 4.1. As distin¢des surgem quando se avalia os indices
proxy de crimes contra pessoas. No caso da evolug@o do indicador “homicidio doloso”, sendo
uma série temporal com sazonalidade, a evolucdo de registros é mercada por movimentos
ciclicos, mas a caracteristica mais evidente de sua evolucédo € a tendéncia de queda registrada
ao longo no periodo de 2012 a 2020.

Por fim, tem-se a evolucdo do indicador “latrocinio”, a qual se destoa da evolucdo dos
casos anteriores. Tal indicador ao contréario dos casos anteriores, ndo apresenta uma tendéncia

clara, tendo uma evolucdo semelhante a uma série caracterizada pelo chamado random walk.

Figura 4.1 - Séries escolhidas
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4.2 ldentificagcdo do processo e estimagdo do modelo.

A Metodologia Box-Jenkins possui como objetivo prever os valores de uma série
temporal utilizando a correlagdo entre os valores realizados do processo estocastico. Ela se
divide fundamentalmente em trés estagios principais: (i) identificacdo do processo; (ii)
estimacdo do modelo; (iii) diagnosticos dos residuos. Concluido o ultimo estagio, pode-se
enfim realizar a previséo dos valores.

Na primeira etapa - identificacdo -, busca-se determinar os filtros (AR(p); 1(d); MA(q);
etc) que compdem o processo gerador da série e suas respectivas ordens (p, d, q). Este processo,
geralmente, é baseado no comportamento das fun¢6es de autocorrelacéo (fac) e autocorrelagédo
parcial (facp) empiricas, e com os resultados obtidos, tem inicio a etapa de estimagdo do
modelo. Entretanto, afim de automatizar tanto a etapa de identificagcdo do processo como a etapa
de estimacao do modelo, foi utilizado a funcdo auto.arima do pacote forecast (HYNDAM et
al., 2021) desenvolvido para o R, gerando por tal meio os modelos preliminares. Tal funcédo usa
uma variagdo do algoritmo Hyndman-Khandakar (Hyndman & Khandakar, 2008), que combina
testes de raiz unitaria, minimizacdo do AIC e MLE para obter um modelo ARIMA,
apresentando os valores no formato ARIMAC(p, d, q). Pelo fato de as séries aqui utilizadas
possuirem sazonalidade, além de retornar as ordens p, d e g, a funcdo auto.arima retorna
também as ordens P, D e Q, elementos que correspondem ao componente sazonal da auto-
regressdo (AR), da diferenciacdo (I) e da média mdvel (MA), respectivamente. Assim 0s
melhores modelos encontrado pela funcéo auto.arima sdo apresentados no formato ARIMA(q,
d, q)(P, D, Q).

Os argumentos da fungdo auto.arima fornecem muitas variagbes no algoritmo,
entretanto nesse trabalho é adotado o comportamento padrdo da funcdo. O algoritmo dessa
funcdo se inicia com dois processos principais: primeiro, a selecdo dos parametros d e D e,
segundo, a selecdo da ordem do modelo. E importante que o algoritmo primeiro selecione os
valores de D e d, uma vez que o valor do AIC, que € a medida de erro padrdo do metodo, ndo é
comparavel para diferentes niveis de diferenciacdo. Assim, comecar com a selecdo de D e d
evita problemas de compatibilidade entre as medicdes AIC feitas posteriormente. Uma vez
selecionados os valores de d e D, o algoritmo procede a selecdo de p, g, P e Q, também por
meio da minimizacéo do AIC.

Uma observacgéo deve ser feita quanto a estimacao de modelos para as séries temporais
dos casos de “roubo de veiculos” e “latrocinio”. Em tais séries, além da utilizacao da fungao

auto.arima para uma estimativa inicial, foram necessarios ajustes manuais nas ordens dos
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modelos indicados pela funcéo para se chegar aos melhores modelos preditivos possivel. Tais
ajustes foram feitos por meio da funcdo Arima, também do pacote forecast (HYNDAM et al.,
2021), que possibilita a realizacdo dos ajustes manuais necessarios.

Os melhores modelos encontrados sdo apresentados na Tabela 1:

Tabela 4.1 - Melhores modelos encontrados

Melhores modelos encontrados

Indicador Modelo
Furto de veiculos ARIMA(0,1,1)(2,0,0)
Roubo de veiculos ARIMA(2,1,2)(1,0,1)
Furto e roubo de veiculos  ARIMA(0,1,1)(2,0,0)
Homicidio doloso ARIMA(0,1,1)(0,0,2)
Latrocinio ARIMA(1,1,2)(1,1,1)

Fonte: Elaboracao propria

Além da estimacdo das ordens q, d, g, P, D e Q, a funcdo auto.arima estima também os

coeficientes dos modelos preditivo das séries utilizadas (ver Tabela 2).

Tabela 4.2 - Coeficientes dos melhores modelos encontrados

Coeficientes dos melhores modelos

Coeficiente Futto de ROlbe de Furto e’ roubo  Homicidio Latrocinio
veiculos veiculos de veiculos doloso

AR(1) - -0,7188 - - -0.8099
AR(2) - -0,1283 - - -
MA(1) -0,4063 0,5306 -0,2515 -0,655 0,1911
MA(2) - -0,2598 - - -0.8089
SAR(1) 0,184 0,8779 0,2416 - -0.2294
SAR(2) 0,4388 - 0,4153 - -
SMA(1) - -0,6499 - 0,2204 -0.8822
SMA(2) - - 0,3857 -

Fonte: Elaboracéo propria

Com a estimacdo e determinacdo preliminar dos modelos, parte-se agora para a analise
dos residuos dos “melhores” modelos (terceira etapa), na qual temos trés testes: teste de

autocorrelacdo; teste de heterocedasticidade, e; teste de normalidade.
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4.3 Diagnostico dos residuos
4.3.1 Teste de autocorrelacéo

Para a realizacdo dos testes de autocorrelacdo foi utilizado a funcdo Box.test do pacote
stats (R CORE TEAM, 2021) nativo do R. Essa funcéo calcula a estatistica de teste Ljung-Box
ou Box-Pierce para examinar a hipotese nula de independéncia em uma determinada série
temporal. A funcdo foi aplicada nas séries temporais dos cinco indices de criminalidades
analisados, considerando seus respectivos lags e graus de liberdade (representados por “fitdf”
na Tabela 3).

Como apresentado na Tabela 3, para o teste de autocorrelagdo do indicador “furto de
veiculos”, considerando 3 graus de liberdade, foram utilizados como lags os valores 4, 6 e 8.
No caos do indicador “roubo de veiculos”, foi considerado 6 graus de liberdade e aplicado os
lags 8, 10 e 12. Quanto aos indices “furto e roubo de veiculos” e “homicidio doloso”,
considerou-se novamente 3 graus de liberdades e os lags 4, 6 e 8 para ambos. Por fim, tratando-
se do indicador “latrocinio”, foi adotado 5 graus de liberdade ¢ os lag 6, 8 e 10.

Entre os testes de autocorrelacdo realizados, apenas o melhor modelo preditivo
encontrado para a série temporal “roubo de veiculos” apresentou um p-valor inferior ao nivel
de significancia de 5%, mais especificamente ao considerar um lag igual a 8 (ver Tabela 3).
Nos demais casos, todos os p-valores encontrados por meio da funcdo Box.test foram superiores
ao nivel de significancia de 5%, indicando ser possivel a rejeicdo da hipétese nula de que os

residuos dos melhores modelos encontrados sdo autocorrelacionados.

Tabela 4.3 - Teste de autocorrelacdo com o teste Ljung-Box

Teste de autocorrelagao (p-valores do teste Ljung-Box)

Furto de Roubo de Furto e roubo Homicidio .
, j , Latrocinio
veiculos veiculos de veiculos doloso
0,424 0,02246 0,4249 0,1225 0,3221

(lag 4; fitdf 3) (lag 8; fitdf 6) (lag4; fitdf 3) (lag4; fitdf 3) (lag 6; fitdf 5)

0,7784 0,05748 0,6479 0,3604 0,3485
(lag 6; fitdf 3) (lag 10; fitdf6) (lag6;fitdf3) (lag;fitdf3) (lag8; fitdf5)

0,328 0,1095 0,3312 0,4797 0,5968
(lag §; fitdf 3) (lag 12; fitdf 6) (lag§; fitdf3) (lag§; fitdf 3) (lag 10; fitdf 5)

Fonte: Elaboracéo propria
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4.3.2 Teste de heterocedasticidade

Para a realizacdo do teste de hererocedasticidade, foi aplicada a fungcdo Arch.test do
pacote FinTS (SPENCER GRAVES, 2019) do R. Essa funcéo executa os testes Portmanteau Q
e Multiplicador de Lagrange para contribuir com a avaliacdo da hipotese nula de que os residuos
de um modelo ARIMA sdo homocedasticos ou ndo. Com a realizacdo dos testes de
heterocedasticidade, foram obtidos p-valores superiores ao nivel de significancia de 5% na
andlise dos residuos dos modelos preditivos de todos dos indices de criminalidade. Com tais
resultados € possivel ndo rejeitar a hipdtese nula de que ndo ha efeitos Arch, apontando assim
para a auséncia de heterocedasticidade e a indicacdo de que o processo € homocedastico. Tem-
se, a partir disso, que os residuos sdo homocedasticos e, portanto, sdo aceitos para a
continuidade da analise dos modelos.

Tabela 4.4 - Teste de heterocedasticidade com o teste ARCH-LM

Teste de heterocedasticidade

. ARCH-LM
Indicadores
(p-valor)
Furto de veiculos 0,9045
Roubo de veiculos 0,1709
Furto e roubo de veiculos 0,6185
Homicidio doloso 0,4559
Latrocinio 0,5099

Fonte: Elaboracao propria

4.3.3 Teste de normalidade

Partindo para o teste de normalidade, o primeiro passo a ser tomado € a analise visual
da distribuicdo dos residuos dos modelos preditivos dos cinco indices de criminalidades aqui
estudados. Como apresentado pela Figura 4.2, os residuos de todos os melhores modelos

encontrados apresentam distribuicdo proximas a uma distribuicdo normal.
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E possivel confirmar os resultados da analise visual por meio da aplicacdo de teste
empirico utilizando a funcédo shapiro.test do pacote stats (R CORE TEAM, 2021) nativo do R,
a qual executa o teste de normalidade Shapiro-Wilk. Como € possivel ser observado na Tabela
5, todos os p-valores resultantes do teste sdo superiores ao nivel de significancia de 5%, o que
leva & ndo rejeicdo da hipdtese nula de que os residuos dos modelos encontrados possuem
distribuicdo normal, confirmando assim os resultados da analise visual. Portanto, torna-se
perceptivel a presenca de residuos branco gaussiano nos modelos testados, caracterizando-0s

como bons modelos de previséo.

Tabela 4.5 - Teste de normalidade com o teste Shapiro-Wilk

Teste de normalidade

. Shapiro-Wilk
Indicadores

(p-valor)

Furto de veiculos 0,07823
Roubo de veiculos 0,8847
Furto e roubo de veiculos 0,6782
Homicidio doloso 0,9119
Latrocinio 0,3171

Fonte: Elaboracdo propria

4.4  Previsdes das séries temporais

Concluidas as etapas de identificacdo dos processos, estimacdo dos modelos e
diagndsticos dos residuos e verificado que os melhores modelos preditivos encontrados de fato
sdo adequados para a realizagdo de previsdes, chega-se no momento de utiliza-los de fato para
arealizacdo da previsdo das séries temporais dos cinco indices de criminalidade estudados nesse
trabalho. Nessa etapa, a fim de realizar as previsdes, foi feito uso da funcédo forecast do pacote
de mesmo nome (HYNDAM et al., 2021). Essa funcdo é uma funcdo genérica para previsdo de
séries temporais ou modelos de séries temporais e invoca métodos especificos que dependem
da classe do primeiro argumento.

Para as previsdes, foi considerado doze passos a frente (h=12), ou seja, foi feita a
previsdo dos proximos doze meses posteriores ao més de fevereiro de 2020 (mar¢o de 2020 a
fevereiro de 2021). Os resultados obtidos podem ser observados na Tabela 6, mais

especificamente nas colunas Point Forecast.
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Tabela 4.6 - Resultado das previsdes e valores observados

Furto de veiculos - Previsdo (h = 12) Roubo de veiculos - Previsdo (h = 12)

Més  Point Forecast Lo 95 Hi 95 Valorobservado Més  Point Forecast Lo 95 Hi 95 Valorobservado
mar/20 1390 1242 1555 1256 mar/20 491 414 583 489
abr/20 1338 1173 1525 1024 abr/20 474 380 592 433
mai/20 1265 1092 1465 928 mai/20 489 384 623 342
jun/20 1315 1118 1545 899 jun/20 460 350 606 327
jul/20 1346 1130 1603 878 jul/20 470 349 632 309
ago/20 1334 1106 1609 790 ago/20 458 333 631 321
set/20 1296 1063 1582 880 set/20 448 319 630 328
out/20 1351 1095 1667 914 out/20 474 330 680 342
nov/20 1375 1103 1713 853 nov/20 451 308 659 330
dez/20 1284 1020 1616 905 dez/20 420 282 626 298
jan/21 1277 1005 1623 969 jan/21 432 285 654 340
fev/21 1249 974 1602 911 fev/21 443 287 681 352

Furto e roubo de veiculos - Previsdo (h =12) Homicidio doloso - Previsdo (h = 12)

Més  Point Forecast Lo 95 Hi 95 Valorobservado Més  Point Forecast Lo 95 Hi 95 Valorobservado
mar/20 1881 1687 2097 1745 mar/20 184 145 235 212
abr/20 1816 1585 2080 1457 abr/20 181 140 234 180
mai/20 1753 1496 2054 1270 mai/20 187 143 246 148
jun/20 1780 1490 2128 1226 jun/20 161 121 214 155
jul/20 1819 1495 2212 1187 jul/20 171 127 230 130
ago/20 1776 1437 2196 1111 ago/20 162 119 220 152
set/20 1724 1373 2163 1208 set/20 180 131 247 153
out/20 1815 1425 2310 1256 out/20 177 127 246 173
nov/20 1804 1399 2328 1183 nov/20 173 123 242 151
dez/20 1684 1289 2200 1203 dez/20 192 135 272 173
jan/21 1690 1278 2235 1309 jan/21 179 125 256 189
fev/21 1664 1244 2227 1263 fev/21 177 122 256 154

Latrocinio - Previsdo (h = 12)

Més  PBoint Forecast Lo 95 Hi 95 Valor observado
mar/20 7 3 22 8
abr/20 4 1 12 7
mai/20 7 2 22 6
jun/20 3 1 10 4
jul/20 4 1 13 8
ago/20 5 2 18 7
set/20 5 1 15 6
out/20 5 2 17 3
nov/20 5 1 16 4
dez/20 4 1 12 8
jan/21 6 2 21 5
fev/21 5 1 17 4

Fonte: Elaboracao propria

Plotando em gréaficos os valores da Tabela 4.6, é possivel visualizar na Figura 4.3 0s
valores previstos e compara-los com os valores realmente observados no periodo escolhido para
a realizacdo das previsdes. Na Figura 4.3, as linhas em preto correspondem as séries temporais
utilizadas para a elaboracdo dos modelos preditivos. As linhas em azul, por sua vez,
representam os resultados das previsdes dos modelos elaborados. Quanto as linhas em
vermelho, essas correspondem aos valores realmente observados dentro do intervalo de tempo

delimitado para a realizacéo das previsoes.
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Figura 4.3 — Plotagem dos resultados das previsdes e dos valores observados
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Fonte: Elaboracdo propria

Entre os cinco modelos preditivos desenvolvidos é perceptivel que os modelos
encontrados para os indices de crimes contra o patriménio (“furto de veiculos”, "roubo de
veiculos" e "furto e roubo de veiculos") foram os menos assertivos. Para esses indices, enquanto
as previsbes apontam para a continuidade de movimentos semelhantes ao registrados
anteriormente, com uma tendéncia regular de queda, os valores realmente observados no
mesmo recorte temporal das previsdes mostram uma abrupta reducéo do registro de novos casos

de furtos e roubos de veiculos. Tratando-se dos indices de crimes contra pessoas (“homicidio
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doloso” e “latrocinio”), ¢ perceptivel maior proximidade entre os valores previstos e os valores
observados entre margo de 2020 e fevereiro de 2021. Tal resultado indica que, entre os modelos
apresentados, os modelos preditivos encontrados para os indices de homicidio doloso e
latrocinio foram os mais assertivos na realizacdo das previsdes. Analisando o grau de
assertividade dos modelos preditivos, e considerando que as divergéncias existentes entre
valores previstos e observados se deve em grande parte a impactos causados pela pandemia, é
possivel também afirmar que a pandemia do covid-19 impactou de maneira diferente a
ocorréncia de registros de crimes, afetando com mais intensidade crimes contra o patrimonio
(os quais apresentaram abrupta reducdo no inicio da pandemia) quando comparados a crimes
contra pessoas.

Apesar das diferencas entre os resultados previstos e os resultados observados nas séries
historicas, tais diferencas contribuem para a elaboracdo de estratégias de combate a
criminalidade, principalmente em cenarios nos quais sdo impostas situaces semelhantes as
causadas pela pandemia. Com a reducdo de crimes contra o patriménio e relativa estabilidade
nos registros de crimes contra pessoas, é possivel se pensar em estratégias que dediquem maior
esforcos ao combate a crimes como homicidios dolosos de latrocinios, tendo em vista que,
frente as previsdes aqui desenvolvidas e os indices utilizados, esses foram os indices de
criminalidade que menos tiveram alteragfes em sua evolugdo durante a pandemia desencadeada

pelo covid-19.

5 CONSIDERACOES FINAIS

No inicio do trabalho contatou-se que ferramentas tratadas pela econometria também
podem contribuir com a elaboracdo de estratégias de combate ao crime, como € o caso de
ferramentas que propiciam a geracdo de modelos preditivos de indices de criminalidade. Essas
ferramentas podem ser aliadas ao combate a criminalidade, uma vez que, sendo fornecidas
previsdes sobre comportamentos de indices de criminalidade, é possivel a aplicagdo mais eficaz
de recursos, realocando-0s em areas estratégicas, obtendo, assim, melhores resultados em acGes
que visam a reducéo da ocorréncia de crimes.

Diante disso, esse trabalho teve como objetivo geral encontrar e analisar os melhores
modelos preditivos gerados pela metodologia Box-Jenkins ao ser aplicada em séries temporais
de indices de criminalidade do estado do Parana. Constata-se que o objetivo geral foi atendido,
pois foi efetivamente possivel construir modelos de previsdo por meio da metodologia Box-

Jenkins para cinco indices de criminalidade, sendo trés indices proxy de crimes contra o
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patriménio (“furto de veiculos”, "roubo de veiculos" e "furto e roubo de veiculos") e dois indices
proxy de crimes contra pessoas ("homicidio doloso" e "latrocinio").

Tem-se como objetivos especificos primeiramente a revisdo bibliogréafica, a qual foi
cumprida apresentando diferentes teorias das causas da criminalidade e expondo os principais
argumentos teéricos, desde os elaborados por estudiosos das Ciéncias Sociais aos elaborados
por estudiosos da Economia, expondo também os principais debates tedricos entre a economia
e a criminalidade e pesquisas desenvolvidas mais recentemente na literatura brasileira e em
estudos voltados especificamente ao estado do Parana.

O segundo objetivo especifico foi a apresentacdo da metodologia Box-Jenkins, a qual
foi utilizada para a elaboracéo dos modelos preditivos. Esse objetivo foi alcangado por meio da
utilizacdo da exposicdo feita por Pankratz (2009) sobre a metodologia preditiva aqui utilizada.

Como terceiro objetivo especifico, tem-se a aplicacdo da metodologia Box-Jenkins as
séries historicas previamente coletadas de indices de criminalidade e a analise dos resultados
obtidos com o0s modelos preditivos elaborados. Com a utilizagdo de ferramentas
disponibilizadas pela linguagem de programacdo R, foi possivel aplicar de fato a metodologia
Box-Jenkins as séries historicas dos indices de criminalidade escolhidos, bem como testar a
confiabilidade dos modelos preditivos gerados.

A pesquisa partiu da hipdtese de que, entre as metodologias de previsao de variaveis, a
metodologia Box-Jenkins é uma das metodologias que pode contribuir com a elaboracéo de
modelos preditivos de indices de criminalidade, colaborando assim com planejamentos
estratégicos mais precisos e direcionamento mais eficiente de recursos na atuagdo contra a
criminalidade. Durante a elaboracéo do trabalho foi verificado que a metodologia Box-Jenkins
é uma alternativa possivel para a realizacdo de previsdes de indices de criminalidade, com
previsdes assertivas para os indices proxy de crimes contra pessoas. Entretanto, devido a
ocorréncia da pandemia causada pelo covid-19, houveram impactos consideraveis sobre as
variaveis utilizadas, o que levou a geracdo de discrepancia entre os resultados previstos e o0s
realmente observados dentro do recorte temporal de previsdo. Contudo, apesar das divergéncias
entre valores previstos e observados, as previsdes puderam servir de parametro para se observar
como os cinco indices aqui estudados de fato evoluiram ao longo do primeiro ano de pandemia.

A pesquisa se iniciou com o levantamento bibliografico, sendo utilizados como fontes
de informacGes livros e artigos cientificos, ndo se restringindo a um periodo especifico. Nessa
etapa, os primeiros esforcos foram dedicados a busca de obras de diferentes &reas do
conhecimento a fim de expor as diferentes teorias da causa da criminalidade, apresentando

também trabalhos que contribuem para o debate tedrico da relacdo entre economia e
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criminalidade. Em seguida, foi construida a base de dados utilizada nos modelos de previs&o.
Para a construcdo de tal base de dados, foram extraidas séries temporais de indices de
criminalidade dos relatdrios anuais disponibilizados pela Secretaria de Seguranca Publica do
estado do Parana.

Apo0s a coleta de dados, foi realizada a etapa de apresentacdo da metodologia Box-
Jenkins e dos passos que a compde, evidenciando suas vantagens e desvantagens na elaboragéo
de modelos preditivos. Depois da apresentacdo, foi feita a aplicacdo da metodologia Box-
Jenkins, com a qual foram construidos modelos preditivos para os cinco indicares de
criminalidade utilizados nesse trabalho, sendo eles: “furto de veiculos”, “roubo de veiculos”,
“furto e roubo de veiculos”, “homicidio doloso” ¢ “latrocinio”. Com a elaboracdo e testes dos
modelos preditivos, posteriormente foram apresentados os resultados das previsdes juntamente
com a analise dos resultados gerados.

Nesse trabalho a principal limitacdo na analise dos resultados foram os efeitos que a
pandemia desencadeou sobre a evolugéo dos indices de criminalidade. O isolamento social e as
demais restricdes necessarias para o0 combate a disseminacdo do covid-19 geraram um cenario
distinto dos observados em periodos anteriores nas séries temporais escolhidas. Assim, a fim
de verificar com maior preciséo as potencialidades da metodologia Box-Jenkins ao ser aplicadas
em indices de criminalidade, a aplicacdo de tal metodologia utilizando séries temporais com
dados de um periodo p6s-pandemia pode ser um caminho a ser seguido em trabalhos futuros.
Né&o se limitando a utilizacdo de séries temporais de periodos diferentes, a fim de verificar em
estudos futuros os resultados aqui apresentados, recomenda-se também que 0s procedimentos
aqui utilizados sejam aplicados a outros estados que venham a disponibilizar dados Gteis de
indices de criminalidade.
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