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Resumo

A deteccao de clusters espaciais ou espaco-temporais tém papel importante para a
tomada de decisao das instituigoes competentes. O trabalho aqui proposto objetiva a
deteccao e identificacao de clusters espaciais na ocorréncia de crimes de roubo, furto e le-
talidade violenta no estado do Rio de Janeiro entre os anos de 2016 a 2020. Para tal, sera
utilizado a estatistica Scan, proposta por Kulldorff (1997). Deseja-se identificar possiveis
clusters persistentes em divisoes territoriais da base de seguranca feita pelo Instituto de
Seguranca Ptublica, ISP, que corresponde as menores areas territoriais de apuracao de
indicadores de criminalidade, sendo as Circunscrigoes Integradas de Seguranca Publica -
CISP. As analises, para cada ano, serao realizadas de forma independente e serd analisado
se os possiveis clusters identificados apresentam comportamento semelhante ao longo dos
trimestres. Dessa forma, foi possivel observar que os municipios apresentam comporta-
mentos diferentes em alguns trimestres. Entretanto, na grande maioria das vezes as areas
com risco mais alto de criminalidade, para os trés desfechos de interesse, estao concentra-
dos espacialmente na Regiao Metropolitana do estado.

Palavras-chave: Estatistica Espacial. Cluster. SatScan. Criminalidade. Rio de Janeiro.
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1 Introducao

1.1 Motivacao

A criminalidade é uma questao que preocupa os cidadaos e os governos de qualquer
pais, visto que impacta, seja direta ou indiretamente, na qualidade de vida da populacao.
Nesse sentido, os crimes impoem uma série de prejuizos a sociedade, pois carregam con-
sigo custos economicos e sociais, como danos patrimoniais, riscos a integridade fisica dos
individuos ou até mesmo no turismo da regiao. Nesse sentido, a criminalidade gerou para
o Brasil em 2016 uma perda de 373 bilhoes de reais, de acordo com |Cerqueira e Bueno
(2019), o que representa 5,9% do PIB. Somado a isso, hd também o aumento dos gastos

com seguranca publica em certas regioces, impactando ainda mais a economia.

Segundo (Congress| (1997)), o Brasil apresenta niveis acima da média mundial no que
se refere a crimes violentos, com destaque para os altos indices de violéncia armada e
homicidios. Nesse contexto, de acordo com dados divulgados pelo Instituto de Segu-
ranga Publica (ISP) e analisados por |Cerqueira e Bueno| (2019)), as taxas de homicidio
no Brasil vém aumentando a cada ano, sendo um dos paises com maior nimero abso-
luto de homicidios do planeta. Diversos fatores podem ser apontados como causas para
problemas ligados a seguranga publica enfrentados pelo pais. Segundo |Chesnais (1999),
fatores socioeconomicos, infraestrutura precaria, explosao demografica e precarizacao do
sistema judiciario sao considerados como principais motivos de aporte para o surgimento

da criminalidade.

A literatura ainda aponta algumas evidéncias que relacionam a desorganizacao so-
cial ao aumento da criminalidade. Os problemas gerados pelas crises e mas condi¢oes
demograficas, urbanizacao desordenada e questoes ligadas a deterioracao dos espagos ur-
banos seriam possiveis causas da criminalidade, pois a violéncia seria fruto da frustracao
dos individuos, uma vez que foram privados da realizacao de seus objetivos sociais (PRO-
COPIO; TOYOSHIMA, [2017)).
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No caso especifico do Rio de Janeiro, a criminalidade sempre foi considerada um
tema recorrente e os problemas relacionados a seguranca piublica assolam a populagao
ha décadas. Mesmo apontado como referéncia para o turismo, principalmente por suas
belezas naturais, ainda existe muito receio em frequentar a regiao devido os rotineiros
noticiarios que descrevem a violéncia do local, atingindo pessoas de diversas classes sociais,
niveis educacionais, racas e faixas etdrias. O aumento das ocorréncias criminosas no Rio

de Janeiro tornou inegavel a importancia dos estudos sobre violéncia.

O estado possui uma das maiores taxas de homicidio por 100 mil habitantes do pafs,
cerca de 38,4% em 2017, superando a média brasileira no mesmo periodo, segundo |Cer-
queira e Bueno| (2019). Os municipios fluminenses ainda contam com o problema dos
elevados niveis de trafico de drogas. No caso da cidade do Rio de Janeiro, a grande re-
pressao existente sobre esse tipo de crime, forca a migracao do mesmo para diferentes
zonas, podendo afetar a incidéncia do crime em diferentes areas (UCHOA; MENEZES)
2012)). Desta forma, os elevados indicadores de criminalidade no Estado do Rio de Ja-
neiro, e o seu crescimento ao longo dos anos, constituem um desafio constante para o

poder publico.

E possivel perceber que a criminalidade se tornou um problema social ao decorrer
dos anos, sendo cada vez mais alvo de grande atencao em varios paises no mundo. Este
¢ um fenémeno complexo, que pode ser estudado em diversas areas e também por meio
de diferentes abordagens. Em busca de compreender melhor essas ocorréncias, a questao
espacial passou a ser levada em consideracao. A concepcao de que os crimes nao se
distribuem de forma homogénea entre as diferentes localidades abriu margem para o
avanco de teorias e de técnicas especificas para verificar as diferentes hipoteses de avaliagao
de clusters espaciais ((SANTOS et al., 2020a), (OLIVEIRA] [2008)))

Sao diversos tipos de crimes que assolam a populacao fluminense nos ultimos anos,
porém mesmo que aparentemente o nimero de ocorréncias aumente a cada ano, ha uma
queda em alguns indicadores, segundo o Instituto de Seguranca Publica através do Atlas
de violéncia publicado por (Cerqueira e Bueno (2019). Em 2020 houve a menor taxa
de letalidade violenta desde 1991 ao olhar o estado por completo, junto a isso, hd uma
reducao na taxa de ocorréncia de roubos e furtos. Porém, em algumas regioes o padrao
nao se repete, fazendo com que essas localidades sejam assoladas, cada vez mais, pela

criminalidade.

Varios estudos nas mais diferentes areas, se utilizaram da metodologia de avaliacao de

cluster para identificacao de zonas em que o nimero de ocorréncias de um determinado
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evento era maior do que o esperado.

Filho et al. (2001) buscou identificar os conglomerados de risco de mortalidade por
homicidio mais elevado nos bairros de Belo Horizonte e verificar se existe relacao entre o
trafico de drogas e os aglomerados encontrados. Foram detectados conglomerados de alto
risco e constatou-se que estes estavam localizados em bairros e favelas em que prevalece
o trafico de drogas e sao areas acometidas pela violéncia ligada ao trafico. Esse resultado
corrobora com a hipodtese inicial do autor de que os homicidios sao resultados da violéncia

associada ao mercado de drogas.

Minamisava et al.| (2009) analisou a distribui¢do espacial e potenciais conglomerados
de risco para mortes de jovens com idade entre 15 a 24 anos em Goiania, uma cidade
recém-urbanizada na regiao central do Brasil. Embora nao tenham sido detectados clus-
ters significativos de dbitos por associacao ao trafico de drogas, foram encontrados dois
aglomerados de Obitos intencionais em duas areas emergentes e muito pobres na periferia
da cidade, podendo indicar associacao entre a ocorréncia do crime com a qualidade de

vida dos cidadaos.

No Rio de Janeiro, apesar do vasto histérico de ocorréncias de crimes no estado, sao
poucos os trabalhos que se dedicaram a analisar e entender o fenomeno da criminalidade
e sua distribuigdo espacial na regiao. [Szwarcwald e Castilho| (1998) fizeram uma andlise
espacial acerca da mortalidade por armas de fogo no estado do Rio de Janeiro no periodo
de 1979 e 1992. A constatacao de que a mortalidade era maior nos bolsoes de pobreza

das metropoles brasileiras foi refutada, visto que houve expansao para todo o estado.

Santos et al.| (2020b) analisou a distribuigao espacial e o fenomeno do crime nos
municipios fluminenses nos anos de 2006, 2010 e 2016. Foi possivel observar que as
cidades com maior indice de criminalidade estao concentradas, principalmente, na Regiao
Metropolitana do estado. Os clusters com risco mais baixo localizaram-se principalmente
nas regioes Serrana, Centro Fluminense e Noroeste Fluminense. No estudo, percebe-se
que o comportamento ao longo dos anos foi semelhante, indicando que as mesmas zonas

eram detectadas como cluster de alto risco.

Outros estudos com a mesma metodologia foram realizados na area epidemioldgica,
focando na deteccao de cluster de doengas a fim de identificar zonas em que a doenca
apresenta comportamento semelhante, e assim permitindo que agentes possam atuar de
maneira mais eficaz. Bacani (2013) buscou identificar padrdes espaciais da ocorréncia de
maldria no estado do Mato Grosso durante os anos de 2003 a 2009. Foi feita a identificagao

de aglomerados de baixo, médio e alto risco e também aglomerados espago-temporais. Os
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municipios da microrregiao de Aripuana, regiao Noroeste do Estado, apresentaram-se
como conglomerados de alto risco em todos os anos de estudo. Ja |Lewkowicz| (2013)
aplicou técnicas de Estatistica Espacial para identificar regides espaciais e temporais em
que havia maior ocorréncia de casos de dengue nos municipios brasileiros de 2007 a 2011.
Concluiu-se que os casos de dengue nao estao distribuidos aleatoriamente pelo mapa e
foi possivel verificar também que a incidéncia da doenga é maior no primeiro semestre
do ano, de janeiro a julho. Dessa forma, as autoridades competentes enxergam melhor a

dinamica da doencga no pais, possibilitando acoes de combate mais eficientes.

A deteccao de clusters espaciais tem papel importante para a decisao das instituicoes
competentes, uma vez que permite que as areas mais atingidas sejam identificadas e
possam receber maior atengao. Dentro desse contexto, tem-se o interesse em detectar
zonas do mapa onde a ocorréncia de crimes de roubo, letalidade violenta e furto sejam
significativamente maiores do que em outras zonas, ou seja, verificar se esses crimes estao
distribuidos de forma aleatéria ou se seguem um padrao, gerando um aglomerado de
casos em alguma regiao do mapa. Junto a isso, deseja-se verificar se o possivel padrao de

agrupamento encontrado persiste, ou nao, ao longo do tempo.

Portanto, destaca-se a relevancia de compreender as dinamicas espaciais e a identi-
ficagao do perfil da criminalidade no estado do Rio de Janeiro. Ao analisar o impacto
que a criminalidade traz para a populagao e para a economia, ¢ imprescindivel que o
comportamento da distribuicao espacial de crimes seja estudado, a fim de auxiliar o pla-
nejamento e execugao de politicas, aumentando a eficiéncia de combate a criminalidade
e permitindo que os gestores de seguranca publica consigam direcionar politicas para as

diferentes localidades de forma mais eficaz.

1.2 Objetivos

O presente trabalho tem como objetivo principal identificar a existéncia de clusters
persistentes para crimes de roubo, letalidade violenta e furto no estado do Rio de Janeiro.
Para tal, o espaco sera dividido em areas, de acordo com uma divisao territorial definida
no Capitulo 2, e serao considerados os anos de 2016 a 2020, sendo analisados de forma
independente por trimestre. Deste modo, sera verificado se os clusters encontrados per-
sistem nos diferentes periodos analisados, ou seja, se as zonas onde sao encontrados os
aglomerados sao as mesmas ao longo do periodo analisado, formando clusters espaciais

persistentes.
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Detectada a presenca de algum aglomerado, é de interesse identificar a janela espacial
que a contém, assim como verificar sua significancia estatistica. Dessa maneira, é possivel
que os gestores de seguranca publica consigam criar politicas mais eficazes nas cidades do

Rio de Janeiro.

1.3 Organizacao

Este trabalho esta organizado como descrito a seguir. No Capitulo 2, encontram-se
os ‘Materiais e Métodos’, dividido em 5 secoes, onde sera apresentada a regiao de estudo,
a natureza dos dados a serem estudados e a metodologia estatistica aplicada para as
analises. No Capitulo 3, encontram-se as ‘Analise de Resultados’ onde sao apresentados
os resultados da pesquisa com suas respectivas interpretacoes. No Capitulo 4, esta a
‘Conclusao’, em que serd feito um breve resumo do estudo e dos resultados encontrados

neste trabalho.
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2 Materiais e Métodos

Este capitulo contém uma apresentacao sucinta da metodologia que serd usada neste
trabalho. Nele serd apresentada a area de estudo de interesse e os materiais utilizados
para a realizacao das analises e também os métodos estatisticos a serem implementados

para alcancar os objetivos deste estudo.

2.1 Area de Estudo

A area de estudo compreende o estado do Rio de Janeiro localizado na regiao Sudeste
do Brasil. O territério estadual do Rio de Janeiro é o menor em extensao entre os estados
da regiao Sudeste, dividido em 92 cidades. Segundo dados do Censo Demografico de 2010,
o estado é o terceiro mais populoso do Brasil, atras apenas de Sao Paulo e Minas Gerais.
A estimativa populacional calculada pelo IBGE foi de 17.463.349 habitantes, sendo essa
populacao distribuida ao longo de sua drea de aproximadamente 43.696 km?2. Na Figura

¢ possivel observar a divisao territorial do estado do Rio de Janeiro.

O Instituto de Seguranca Publica (ISP) divulga dados e estatisticas referentes aos
crimes realizados no Estado do Rio de Janeiro em uma frequéncia mensal, e com o objetivo
de aperfeicoar as agoes de seguranga publica do estado do Rio de Janeiro, foram criadas
divisbes territoriais que sdo as Regides Integradas de Seguranga Publica (RISP) e as
Circunscrigoes Integradas de Seguranga Publica (CISP), complementando as esferas da

divisdo territorial junto as Areas Integradas de Seguranca Publica (AISP) (ISP, 2011]).

Os dados sao aferidos, considerando quatro niveis geogréaficos distintos. Do mais
amplo para o mais reduzido, tém-se: o estado do Rio de Janeiro; as Regioes Integradas
de Seguranca Piblica (RISPs); as Areas Integradas de Seguranca Publica (AISPs) e as
Circunscrigoes Integradas de Seguranga Publica (CISPs). A divisao foi feita para auxiliar
na integracao do planejamento e coordenacao operacional das organizacoes policiais, a
fim de obter maior efetividade das agdes operacionais em areas préoximas (RUEDIGER)
2019).
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Regides
B Costa Verd Rty

I Baixada Fluminense
Il Rio de Janeiro e Niter6i
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Figura 1: Mapa do estado do Rio de Janeiro
(TURISRIO) 2020))

Sumariamente, as CISPs correspondem a jurisdi¢cao de uma Delegacia de Policia (DP).
As AISPs sao areas sob responsabilidade de um Batalhao de Policia Militar (BPM). Ja
uma RISP é uma regiao mais abrangente, criada para coordenar a atuagao da Policia
Militar, responséavel pelo policiamento ostensivo, com a da Policia Civil, responsavel pelas
investigagoes criminais. Atualmente, o estado se encontra dividido em 7 RISPs, 41 AISPs
e 137 CISPs.

As Circunscrigoes Integradas de Seguranca Ptblica, correspondem as menores areas
territoriais de apuracgao dos indicadores de criminalidade. As CISPs tém como principio
bésico o conceito de que a responsabilidade pelo policiamento de uma subéarea da compa-
nhia de Policia Militar devera coincidir com a circunscricao de uma delegacia de Policia
Civil. Nesse sentido, as CISPs constituem a esfera de integragao territorial, em nivel
operacional, das Companhias Integradas da Secretaria de Estado de Policia Militar, ou
SEPM, com as Delegacias de Policia da Secretaria Estadual de Policia Civil, ou SEPOL

(ISP 2011).

A divisao do territério no nivel de Circunscrigoes Integradas de Seguranca Prblica
nao corresponde sempre a divisao territorial de um municipio, pois uma mesma localidade
pode conter mais de uma CISP. Por exemplo, a cidade de Duque de Caxias engloba quatro
CISPs (59, 60, 61 e 62), enquanto o municipio de Volta Redonda abrange uma CISP (93)
que atende toda a cidade. A Figura[2] apresenta a divisao territorial do estado do Rio de
Janeiro pela CISP.
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Figura 2: Divisao por CISP do Estado do Rio de Janeiro

(ISP,
2.2 Dados

O Instituto de Seguranga Publica (ISP) realiza andlises e pesquisas referentes a se-
guranca publica no estado do Rio de Janeiro, visando auxiliar na gestao de seguranca
publica. Nesse contexto, o ISP possui um banco de dados, desde de 2003, onde estao

compiladas as diferentes ocorréncias de crime no estado.

Neste trabalho, os trés desfechos de interesse sao: letalidade violenta, roubo e furtos.
Para esses casos, a base contém a CISP em que ocorreu o crime e a data em que o crime
foi registrado. Dessa forma, é possivel contar o niimero de casos de interesse por CISP, e

avalid-los em uma determinada janela de tempo.

Os crimes de letalidade violenta englobam homicidio doloso, lesao seguida de morte,
latrocinio e morte pela policia, estao referenciados na base como “vida-acao” e “vida”.
Os crimes referentes a roubos, que consiste na apropriagao indevida de um bem alheio
de maneira violenta, estao na base de dados como “Patrimoénio-violento-movel”, “Pa-
trimonio-violento-rua” e “Patrimonio - Violento - Fixo”. Por fim, o crime de furto, que
consiste também na apropriacao de um bem alheio, porém sem o uso da violéncia, esta
na base de dados como “Patrimonio-sem violéncia-mével”, “Patrimonio - Sem violéncia -

Rua” e “Patrimonio - Sem violéncia - Fixo”.
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2.3 Estatistica Espacial

Em diversos estudos, um dos principais interesses consiste em investigar os dados dis-
poniveis, verificando, por exemplo, possiveis relacoes entre eles. Todos os dados possuem
referéncia temporal e espacial, e em alguns casos existe relevancia em observar o padrao
de distribuicao dessa ocorréncia ao longo da regiao de estudo. Métodos que possibilitem
detectar um conjunto de zonas que tenham uma ocorréncia maior, ou menor, de um de-
terminado evento sao de extrema importancia. A titulo de exemplo, uma metodologia
que aponte a existéncia de bairros que tenha uma maior quantidade de casos de crime
ou de dengue de uma cidade. Nesse sentido, diversas técnicas estatisticas podem ser

empregadas, técnicas, essas, que pertencem a area de Estatistica Espacial.

A Estatistica Espacial é um ramo que estuda métodos estatisticos para coleta, des-
cricao, visualizagao, modelagem e analise de dados que possuem coordenadas geograficas.
Essa andlise é utilizada quando os dados sao espacialmente localizados e é explicitada a

importancia da disposi¢cao espacial na interpretacao e analise dos dados.

O interesse dessa analise é centrada nos processos que ocorrem no espaco, e as técnicas
a serem aplicadas buscam compreender o comportamento das ocorréncias de um evento
de interesse e realizar inferéncias sobre o comportamento a respeito desses fenomenos.
Sendo assim, a Estatistica Espacial é utilizada quando se deseja investigar a existéncia
de padroes espaciais na distribuicao dos dados em uma determinada localidade, e avaliar
a significancia desses padroes. Nesse contexto, é de interesse avaliar se a dependéncia

espacial existe ou se as ocorréncias de um determinado fenomeno sao puramente aleatorias.

Os diferentes tipos de dados espaciais sao tradicionalmente classificados de acordo
com sua tipologia. Essa caracterizacao diz respeito a natureza da observagao. De acordo

com (Cressie (1993), a Estatistica Espacial pode ser dividida em 3 grandes areas:

e Dados de processos pontuais,
e Dados de superficies continuas,

e Dados de area.

Os dados de processos pontuais sao fenomenos expressos por meio de ocorréncias
identificadas como pontos localizados no espaco geografico. E definido como um conjunto
de dados consistindo de uma série de localizagoes pontuais (coordenadas) que indicam a

ocorréncia de eventos de interesse na area de estudo. O objetivo é avaliar a distribuicao
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espacial dos pontos, testando hipdteses sobre o padrao observado. Por exemplo, se o
padrao de pontos esta distribuido de forma aleatéria ou se existe um padrao espacial. Um
exemplo para esse tipo de estudo sao casos de cancer que ocorreram nas proximidades de

instalagoes de uma industria de energia nuclear.

Ja os dados de superficies continuas referem-se a fenomenos continuos no espaco que
sao mensurados em estagoes de monitoramento, isto é, um conjunto de localizacoes fixas
no espaco. Neste caso, tem-se o interesse em avaliar e compreender o comportamento
de uma determinada varidavel sobre uma determinada regiao de interesse, dados valores
conhecidos em algumas localizagoes, e também modelar e estimar valores em localidades
nao abrangidas pelo estudo. O conceito basico é de que as observagoes proximas no
espaco geografico tendem a possuir valores de atributo semelhantes, e a medida que a
distancia vai aumentando, essa similaridade vai diminuindo. Uma andlise que pode ser
feita é realizar predicoes de medidas pluviométricas da cidade do Rio de Janeiro, a partir

do estudo de apenas alguns bairros.

Nos dados de area, o espago ¢ particionado em &reas, como bairros ou municipios,
em que acredita-se que o evento de interesse se comporte de maneira homogénea. Estas
reparticoes podem representar divisoes de carater politico ou administrativo ou feitas
com base em caracteristicas geofisicas. Para cada uma dessas areas tem-se informagoes
agregadas de um determinado fendmeno (geralmente, médias ou somas) e o interesse é
entender e explicar as estruturas espaciais nos valores observados. Uma aplicagao é no

estudo do nimero de jovens assassinados pela UF (Brasil) em 2021.

A forma usual de apresentacao de dados de drea é por meio de um mapa coroplético,
onde a representacao visual empregada deve mostrar as quantidades correspondentes as
diferentes areas, sendo feita a partir da associacao do maior valor de atributo com a cor
mais escura, o que estabelece uma ordem crescente que deve ser seguida na variagao das

cores.

Neste trabalho sera utilizado o processo de dados de contagem agregados por regioes,
ou dados de area, a fim de avaliar o niimero de ocorréncias de roubos, letalidades violentas
e furtos nas CISPs do estado do Rio de Janeiro, definidas anteriormente, ao longo de
um periodo de tempo de maneira independente. Assim, serao calculados os nimeros de
ocorréncias dos crimes de furto, roubo e letalidade violenta para cada uma das 137 CISPs
e verificada a existéncia de clusters persistentes no decorrer dos trimestres por meio de

uma analise de cluster espacial.
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2.4 Modelo Linear Generalizado

A andlise de regressao tem como principal objetivo verificar se o comportamento de
uma variavel Y, chamada de variavel dependente ou resposta, é explicada pela associacao
dela com outras varidveis, comumente chamadas de variaveis explicativas. A maneira
mais usual de abordar tal problema é por meio de um estudo de um modelo de regressao
que ira relacionar as variaveis, e verificar a relacao existente entre a variavel resposta e

uma, ou mais, variaveis explicativas.

Os modelos lineares generalizados, ou MLG’s, englobam distribuigoes pertencentes
a familia exponencial e podem ser utilizados para diferentes tipos de varidveis, sejam
elas dados de contagem, binarias, continuas entre outras, mudando os pressupostos e
caracteristicas de acordo com Y. Para este estudo, outras variaveis poderiam ser inseridas
no modelo de regressao, para posteriormente ser verificada a relagao entre elas, porém,

nao sera realizada essa andlise.

De forma geral, a funcao de densidade de uma varidvel aleatéria na classe dos modelos

lineares generalizados pode ser descrita da seguinte forma:

f(y:0) = expla(y)b(0) + c(0) + d(y)], (2.1)
em que a, b, ¢ e d sao fungoes conhecidas e 6 é o parametro desconhecido da variavel.
Além disso, os MLG’s sao compostos por trés componentes:

1. Componente aleatdério: Variaveis respostas Yi,...,Y, que possuem a mesma

distribuicao pertencente a familia exponencial

2. Componente Sistematico: Um conjunto de parametros 3 e variaveis explicativas

(preditor linear)

em que X é uma matriz coluna de variaveis explicativas.

3. Funcao de Ligagao: Uma fungao mondtona e diferenciavel que ird relacionar a

média da variavel com o preditor linear tal que:

g(wi) = mi =z} B, (2.3)
em que p; = E(Y)

Assim, para se especificar um modelo tém-se os trés componentes. Para este estudo
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sera definido, mais a frente, a distribuicao de Poisson, modelo usualmente utilizado para

modelar dados de contagem ou de frequéncia.

2.5 Estatistica Scan

A analise espacial pode detectar areas, independentemente do tamanho, que apresen-
tam diferengas significativas de risco, sendo um dos principais métodos para determinar
o grau de dependéncia espacial entre as observagoes. Os métodos de deteccao de clusters
espaciais de algum evento de interesse teve origem no trabalho de Naus (1965), sendo
posteriormente desenvolvidos os métodos de varredura espacial por Kulldorff (1997), que

estabelecem uma metodologia para a identificagao de clusters.

As analises da metodologia de estatistica Scan, ou também chamada de estatistica
de varredura, podem ser feitas em diferentes dimensoes: puramente espacial, puramente
temporal ou espacial-temporal. No teste puramente espacial é avaliado a concentragao
de casos em determinada zona delimitada no mapa, onde o interesse é analisar apenas a
disposicao geografica dos eventos e os clusters formados. No teste puramente temporal,
o interesse ¢ a analise de janelas de tempo dentro do qual o nimero de casos observados
¢ maior do que o esperado. Por fim, o teste espago-temporal é um método para avaliar
se 0s casos que estao proximos no espaco estao préximos também na janela temporal e

vice-versa. O foco deste trabalho se d4 na andlise de cluster puramente espacial.

O método de varredura espacial é normalmente aplicado para testar se a localizagao
dos eventos de interesse na regiao D sao puramente aleatérios ou se algum conglomerado
pode ser localizado, além de verificar a significancia estatistica dos clusters encontrados.
Esta metodologia ¢é utilizada para confirmagao estatistica dos agrupamentos, os quais
correspondem a um conjunto de areas que apresentam um risco significativamente alto em
relacdo a um determinado evento (FILHO et al.; 2001)). Este problema é bastante comum
nas mais diversas areas do conhecimento, como epidemiologia, demografia, psicologia,

medicina veterinaria, criminologia, deteccao precoce de epidemias, entre outras.

A estatistica Scan procura identificar uma zona da regiao de estudo em que a in-
cidéncia de um determinado evento seja maior do que se comparada a todas as outras
zonas do mapa, relacionando o niimero de casos observados em relagao aos esperados.
Para obtencao dos clusters na analise puramente espacial, a metodologia aplicada cria
um ndmero ilimitado de janelas circulares no mapa da area D de interesse. As janelas

sao centradas em cada um dos varios pontos de uma grade posicionada no centroide da
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regiao, e irao variar em tamanho, do menor até um limite superior, com o raio do circulo
aumentando até esse tamanho méaximo definido. Assim, sao identificados agrupamentos
para diferentes raios de varredura, sendo que essas zonas terao uma porcentagem maxima
da populacao sob risco definido pelo usudrio, de modo a nao incluir mais do que 50% da

populagao em seu interior. Cada janela é avaliada como um possivel candidato a cluster.

Para a especificacao da metodologia discutida nas subsecoes a seguir, considere que 7,
denota o conjunto das z areas candidatas a formarem um aglomerado. Estes z candidatos

sao janelas/circulos de raios r arbitrarios situados em um centroide.

A Figura [3] exemplifica o método de estatistica de varredura espacial. O raio do
circulo vai aumentando, e novas areas vao sendo criadas até um tamanho méaximo. As
grades, onde estariam posicionadas as janelas, sao os centroides do cluster definidos como
&. Além disso, os casos observados seriam o nimero de ocorréncias do evento de interesse

que houve naquela zona.

N A \ * Casos Observados
. F & &t Cemtrdide do Clusrer
y  { _"  Raio do Cluster
e . . Areas Candidatas a
L “=* formac3o do Clusrer

Figura 3: Exemplo hipotético da varredura espacial do método Scan
(MORAES| 2010))

7

Para cada cluster identificado, é necessario verificar se ele é o de risco mais elevado
e para isso é feito o teste de razao de verossimilhanca, que ird comparar as verossimi-
lhangas dos agrupamentos e selecionar o mais alto. A partir dai, é aplicado o método de
Monte Carlo para verificar a significancia do cluster selecionado. Os testes serao definidos

formalmente nas proximas secoes.

Além disso, os testes estatisticos podem ser segmentados em duas categorias para

identificacao de clusters de risco mais elevado: os focados e os genéricos (KULLDORFF;|
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LAWSON| [1999).

e Testes focados: verificam a existéncia de conglomerados em poucas regioes definidas
antes das observacoes dos eventos, ou seja, é determinado, a priori, as possiveis

localidades em que os conglomerados poderiam estar.

e Testes genéricos: nao ha uma suposicao prévia de um local em especifico, sendo
verificado em toda a regiao de estudo os possiveis cluster de risco mais elevado,
ou seja, eles testam: se nao existe conglomerado na regiao de estudo ou se existe
conglomerado na regiao do estudo. Sem especificacao de onde esse cluster estaria

localizado.

Neste estudo, serao usados apenas os testes genéricos e focados na aplicacao destas

técnicas na area criminologica com uma andlise puramente espacial.

2.5.1 Teste da Razao de Verossimilhancga

A partir do método de Estatistica Scan s@ao encontradas as zonas candidatas a clusters.
Porém, apenas algumas delas podem ser consideradas significativas, sendo de interesse a
identificacao de trechos que apresentam uma intensidade maior do que a esperada. Para
identificar essas areas, é testada a hipdtese de que o cluster ocorreu ao acaso contra a
hipotese de que existe uma dependéncia espacial na ocorréncia. O teste utilizado para

esta finalidade é o da razao da verossimilhanga.

No teste da razao de verossimilhanca, para cada circulo encontrado na Estatistica
Scan, calcula-se a razao da verossimilhanca, de acordo com o modelo proposto no estudo,
e seleciona-se o que apresenta o valor mais alto. A utilizacao da razao de verossimilhanca
é para equilibrar o quao grande é o risco dentro e fora do cluster ao se comparar com o
risco calculado na condi¢ao em que nao ha cluster. Assim, o calculo é feito levando em
conta o nimero de casos dentro e fora dos circulos com a quantidade de eventos esperados,
e a zona que excede o limite de casos esperados, ¢ apontado como o agrupamento mais

verossimil, sendo o principal candidato a cluster espacial (KULLDORFF et al., |1998).

Para cada cluster d, calcula-se o nimero de casos esperados. Seja C';, N e n, o nimero
de casos totais, o tamanho populacional e nimero de individuos na zona z, respectiva-
mente. Usando um modelo de Poisson, o nimero de casos esperados dentro de cada zona
dados por:

ny

pe =C. (2.4)
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O teste ¢ feito, assumindo sob hipdtese nula, a nao existéncia de clusters espaciais na
regiao de estudo e sob hipdtese alternativa assumindo a existéncia de uma zona tal que o
risco nela é significativamente maior do que na regiao de estudo, ou seja, a probabilidade
de um caso ocorrer dentro de z é maior do que a probabilidade de um caso ocorrer fora

de z. Portanto, definimos as seguintes hipdteses:
Hy:p=q vs Hi:p>yg,

Em que p é a probabilidade de uma determinada observacao ser um caso dentro da
zona z e q a probabilidade de uma observagao ser um caso fora da zona z. Entao, pode-se

concluir que a zona z serd considerada um cluster caso o teste rejeite a hipétese nula.

A estatistica de teste da razao de verossimilhanca LR ¢ calculada a partir da equagao:

_ Modelo Sob H; o maz, g, L(Z,p1, ..., Dk q1s - Qi) N masz(Z), (2.5)
Modelo Sob Hy mazx. g, L(Z, p1, - Pis Q1 -, Q) Lo

LR(z)

em que L(z) é a verossimilhanca calculada considerando que a existéncia de um cluster
espacial e Ly é a verossimilhanca sob Hj, ou seja, quando nao supoe a existéncia de um

cluster de risco.

Normalmente, pelo fato da razao do teste de razao de verossimilhanca crescer muito
rapido, é utilizado o seu logaritmo, isto é, LLR = log(LR). Portanto, a estatistica do
teste é dada por:

T =max,LLR (2.6)

A funcao de verossimilhanca é maximizada sobre todas as zonas e o cluster mais
provavel é aquele com maior verossimilhanca, ou seja, o menos provavel de ter ocorrido

a0 acaso.

Resumindo, o procedimento do teste de razao de verossimilhanca consiste em partir
de uma regiao e ir adicionando, a cada iteracao, a regiao com a menor distancia da
primeira. Assim, partindo da regiao ry, fazemos com que z; = ry. Calcula-se o valor de
T = LLR(z). Em seguida, considera-se z5 = (r1,792), onde 79 é a regido mais proxima

) ) Y
de ;. Calcula-se o valor de LLR(z2) e compara-se com o valor de T, sendo este ultimo
substituido por LLR(zy) caso LLR(z9) > T.

As regioes vao sendo acrescentadas as zonas, de acordo com a proximidade da regiao

inicial, até que se atinja uma zona que contenha uma porcentagem especifica da populagao
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definida pelo usudrio. Em seguida, o procedimento é reiniciado, partindo de cada uma
das regioes do mapa. Ao final, o candidato a cluster mais verossimil é aquele cujo LLR

fol maior.

A razao de verossimilhanca para esse circulo constitui a estatistica de teste do método,
porém, a distribuicao da estatistica de teste T' é desconhecida, fazendo-se necessario o uso
do método de Monte Carlo, processo de simulacao que serd descrito na secao adiante,

para o calculo da significancia do cluster.

2.5.1.1 Teste da Razao de Verossimilhanca - Modelo Poisson

Neste trabalho, o modelo proposto para a variavel aleatéria e posteriormente, definicao
da verossimilhanca, ¢ o de Poisson, varidavel muito utilizada para dados de contagem ou
também de taxas (FARAWAY] 2006]). Dessa forma, o nimero de ocorréncias dos crimes
de roubo, furto e letalidade violenta para cada CISP do estado do Rio de Janeiro ao longo
dos anos de 2016 a 2020, avaliados de forma independente, ird seguir uma distribuicao de
Poisson e sob a hipdtese nula, e quando nao ha covariaveis, o nimero esperado de casos

em cada CISP serd proporcional ao tamanho de sua populacao nessa area.

Considerando Y como o nimero de ocorréncias de um determinado evento, a funcao
de densidade e o valor esperado do modelo de Poisson podem ser descritos da seguinte

forma:

e Funcao de densidade:

A exp
f(y) = ( y'p )7y:O7 17"' (2'7)
e Valor esperado
EY)=2A\ (2.8)

em que A representa a taxa média de ocorréncia do evento.

Para definicao da razao de verossimilhanga para o modelo de Poisson, considere as

seguintes notacoes:

e N = Numero total de individuos na populacao,

e C = Numero total de casos observados na regiao,
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e 7 = Conjunto de todas as combinagoes possiveis de regioes,
e 7z = Conjunto de zonas (regides especificas),

e n, = Populacgao na zona z,

i, = Numero total de casos esperados na regiao z ,

p = Probabilidade de uma determinada observagao ser um caso dentro da zona z,

q = Probabilidade de uma observagao ser um caso fora da zona z.

Sera utilizado o modelo de Poisson para descrever a distribuicao do nimero de casos
observados nas regides do mapa. Considere que o nimero de total de casos na zona z,
C,, é uma variavel aleatoria com distribuicao de Poisson, cujo parametro A\, é tal que
A, = pn,. Assim:

C, ~ Poi(\,)

Portanto, temos que a funcao de densidade de casos C, é dada por:

L= s (2.9)

c!

A partir das definicoes feitas no inicio da secao, pode-se determinar o tamanho da

populagao fora da zona z, N;, e o numero de casos fora da zona, C, da seguinte maneira:

N: =N —n, (2.10)
C:=C—c, (2.11)

Como visto na se¢ao anterior, considerando a nao existéncia de conglomerados (p =
q) tem-se que:

p, =pn, — pz = p(N —n,) (2.12)

Assim, expressa-se a verossimilhanca por:

Mgze—uz Mg_ie—us
La(z 1) — 2.13
O(Zap) c. cs ( )
(pnz)cze_pNz (p(N _ nz>>c—cz€_p(N_nz)

s (C—c,)!

Para encontrar o estimador de maxima verossimilhanca para p, primeiro define-se a
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funcao de log-verossimilhanga da Poisson:

lo(z;p) = log[Lo(%;p)] (2.14)
- Cz[logp + log nz] —pn,; — log Cz! + (C - CZ)[Ing + IOg(N - nz)]
—p(N —n,) —log[(C — c,)!].

Aplica-se a derivada de uma vez que deseja-se encontrar o ponto que maximiza

a fungao de verossimilhanga. Logo:

Olo(z;p) ¢ C —c, C C
TSP %= gt ~(N=n)=0—>—~—-N=0—p=—. 2.15
o . 5 ( ) ) I (2.15)
Agora substitui-se p = % em Lo(z;p):

Coe(§n) (C(N — . ))C e (S(IN-N-)
Lo(z) = 8= T (RN = o))" e T . (2.16)
c,! (C —cy)!

Considerando p, = %nz, ¢é possivel reescrever da seguinte forma:

B Mgze_ﬂz (C _ MZ)C—Cz)e—C’ B Iugz (O . MZ)C—CZG—C
Lo(2) = ¢! cl(C—c) cN(C —e)! ' (2.17)

Sob a suposicao de existéncia de conglomerado, tem-se que a probabilidade de que

um individuo venha a ser um caso dentro da zona z é maior do que fora:

pr = pn, — pz = q(N —n.),p>gq. (2.18)

Dessa forma, o calculo da funcao de verossimilhanca sob H; é:

(pn.)=e PNz [g(N — n,)|Cczea(N=n=)

L(z;p;q) = 2.19
(sipia) = 22 G (219

Calcula-se, agora, a funcao de log-verossimilhancga sob a hipdotese Hi:
I(z;p; q) = log L(2; p; q) (2.20)

= c,[logp +logn,] —pn, —loge.! 4+ (C — ¢,)[logq + log(N —n,)] — ¢(N —n,)
—log[(C' — ¢,)!]. (2.21)
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Novamente, maximizando :

al ) ; A z
dp p n.
d(z;p;q) C—c, C—c,
5 p (N —n.) 1= N (2.:23)
Agora, basta aplicar p = = e ¢ = ﬁ%flz em L(2;p;q):

L(s) = e~ (C = ¢,)(C = ¢,)e(Ce)  ((C — ¢,)(C=De—C
T (C —c,)! - (O —c)

Portanto, encontra-se a seguinte razao de verossimilhanca para o modelo de Poisson

descrito anteriormente:

(2.24)
1 , caso contrario.

2z z C— Z —Cz
L { (L) (G==)C % seco > p
A partir da verossimilhanca encontrada para o Modelo de Poisson, basta aplicar no
teste de razao de verossimilhanca para encontrar os valores da estatistica de teste T" para
cada zona z encontrada na regiao de estudo. Pode-se definir também o logaritmo da

fungao de verossimilhanga, ou seja, LLR = log LR(z):

LLR(2) = log £ _ { c.(loge, —logpu,) 4+ (C —c,)[log(C —¢,) —log(C — u.)] ,sec, > p,

0 , caso contrario.

(2.25)

A partir de LLR(z) obtém-se a estatistica 7' do teste de razao de verossimilhanga e
é possivel notar que o cédlculo da estatistica de teste se concentra na comparacao entre
o valor observado de casos com o valor esperado de casos dentro da regiao analisada em

contraste com o calculo da estatistica 1" para fora da regiao estudada.

2.5.2 Teste de Monte Carlo

A metodologia discutida a seguir, visa encontrar uma forma de avaliar a significancia
da estatistica de teste T'. Entretanto, para testar se o conglomerado é significativo a um
dado nivel de confianca, precisa-se conhecer sua distribuicao considerando a nao existéncia
de conglomerados, porém a distribuicao da estatistica de teste nao é conhecida. Dessa

forma, faz-se necessario a aplicacao do teste de Monte Carlo, sendo uma forma de conduzir
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o0 teste quando nao é possivel determinar a distribui¢ao empirica de 7' (METROPOLIS,
1949).

O teste de Monte Carlo consiste em repetir o mesmo procedimento analitico em um
grande numero de replicacoes aleatorias do conjunto de dados geradas sob a hipdtese de
nao existéncia de cluster. Para o cédlculo do p-valor para os clusters detectados, faze-se
o uso de simulacoes, com a quantidade a ser especificada, para gerar um numero de re-
plicagoes aleatérias do conjunto de dados. Se a razao do teste de maxima verossimilhanca
calculada para o cluster mais provavel no conjunto de dados reais for elevada em com-
paragao as razoes das maximas verossimilhancas calculadas para os clusters mais provaveis
nos conjuntos de dados aleatérios, ha evidéncias para que a hipdtese nula seja rejeitada,
isto é, evidéncias a favor da hipdtese em que se considera que os casos observados nao

estao distribuidos aleatoriamente ao longo do mapa.

O teste € utilizado para estimar os possiveis resultados de um evento incerto, avaliando
o impacto do risco em diferentes cendrios. O teste de Monte Carlo prevé um conjunto de
resultados possiveis baseado em um intervalo de valores que foram estimados por meio
de amostras extraidas da populagao. Sendo assim, é criado um modelo de resultados
possiveis para qualquer variavel em que nao se conhece a distribuicao ou as suposicoes
do modelo foram violadas. Ela, entao, recalculara os resultados sucessivamente, cada vez

usando um conjunto diferente de nimeros aleatorios.

Desse modo, a partir do teste de Monte Carlo é possivel avaliar se os clusters espaciais
encontrados sao, ou nao, significativos e assim, detectar as areas com risco mais elevado.
Porém, para realizar o teste, a verossimilhanga da variavel de interesse deve ser conhecida,
fazendo-se necessario a definicao da distribuicao que mais se adequa. Como o interesse é
no nimero de ocorréncias de criminalidade para cada CISP do estado do Rio de Janeiro,

faz-se apropriado o uso da distribuicao de Poisson, modelo usual para dados de contagem.



33

3 Resultados

Neste capitulo serao discutidos os resultados das analises realizadas para o estudo.
Para tal, a organizacao dos resultados estda dividida em duas segoes, de modo que a
primeira consiste na apresentagao da saida bruta obtida com o software e a segunda parte
traz uma discussao e os resultados da andlise espacial de persisténcia de clusters dos
crimes de furto, letalidade violenta e roubo no Estado do Rio de Janeiro ao longos dos

anos de 2016 a 2020.

A técnica Scan descrita minuciosamente no capitulo anterior respalda o procedimento
que serd implementado e aplicado na base de dados com auxilio do software SatScan. O
objetivo é detectar conglomerados espaciais de casos de crimes no periodo de 2016 a 2020,

buscando verificar se os locais de alto risco se mantiveram os mesmos ao longo dos anos.

Para obter os resultados, foram necessario trés bancos de dados:

e Base de casos: obtida através da parceria entre a Universidade Federal Fluminense,
UFF e o ISP, onde foi disponibilizado um banco de dados com as ocorréncias de

crime, a CISP e data em que houve o caso.
e Base de populacao: tamanho populacional em cada CISP, por ano.

e Shapefile: divisao territorial do estado do Rio de Janeiro, por CISP.

Os arquivos foram inseridos no software e selecionou-se o tipo de consulta a ser reali-

zada para este trabalho. Um exemplo de saida é apresentado na proxima secao.

3.1 Apresentacao do output do software

Neste secao serd apresentado o resultado fornecido pelo software SaTScan para os

trimestres dos anos de 2016 a 2020, que serao analisados na secao subsequente.
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O seguinte output refere-se ao primeiro trimestre do ano de 2016, de primeiro de

janeiro a 31 de abril.

1.location IDs included.: 11, 15, 19, 14, 13, 2, 12, 7, 18, 6, 18, 9, 25, 26, 16, 23, 4, 17,
5, 41, 24, 21, 44, 32, 29, 28, 22, 76, 3@, 27, 77, 4@, 38, 1, 37, 33,

Overlap with clusters.:
Coordinates / radius..:
Gini Cluster.......... g
Population............ :
Number of cases....... g
Expected cases........ :
Annual cases / 100800.:

78, 79, 39, 81, 31, 59, 42, 73, 64, 57

2, 4,5,6, 8

(22.98889@ S, 43.248629 W) / 26.21 km

No
6585803
1988
1416.60
116.3

Observed / expected...: 1.35

Relative risk......... s 176

Log likelihood ratio..: 141.867914
P-value...............: < 0.0000000000GEOGEGL

Figura 4: Exemplo de saida do Satscan para identificagao do cluster primario - Primeiro
trimestre de 2016

Nesta primeira parte do output, representada pela Figura[d], sao fornecidas informagoes
importantes como: o cluster mais verossimil, que é a janela espacial buscada neste tra-
balho, assim como a estatistica do teste LLR(z), o risco relativo, uma razao entre os
casos observados e esperados, que sao medidas importantes no estudo da criminalidade.
O p-valor, probabilidade de obtermos uma estatistica de teste igual ou mais extrema que
a observada quando assumimos a hipdtese nula verdadeira, também é fornecido.

Analysis

Type of Analysis : Purely 5patial
Probability Model : Discrete Poisson
S5can for Areas with : High Rates

Figura 5: Exemplo de saida do Satscan sobre a andlise realizada - Primeiro trimestre de
2016

Observando a segunda parte do output na Figura 5] é possivel verificar o tipo de
analise realizado nos dados, sendo ela puramente espacial para altos riscos relativos e

considerando um modelo de Poisson.

Inference

P-Value Reporting Default Combination
Number of Replications 1 999
Adjusting for More Likely Clusters : No

Figura 6: Exemplo de saida do Satscan Teste de Monte Carlo - Primeiro trimestre de
2016

Por fim, na Figura[6] existem informagoes a respeito da simula¢ao de Monte Carlo e

sobre as areas consideradas para o estudo.
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3.2 Analise e Discussao

O algoritmo foi executado por meio do SaTScan versao 9.1.1. O processamento ocor-
reu em uma maquina com sistema operacional OS X 10.8.2 com dois ntcleos de 2GHz e
4GB de memoria RAM. Para cada trimestre o algoritmo precisou de cerca de 8 segundos

de processamento para ser completado.

A anélise sera dividida por crimes, sendo considerado uma subsec¢ao para o crime de
furto, outro para letalidade violenta e outra para roubo. As coordenadas dos clusters es-
paciais geradas pelo SatScan foram processadas no RStudio, tornando possivel que fossem
gerados mapas e possibilitando uma visualizagao mais consistente dos clusters. Todos os
clusters apresentados neste trabalho foram tidos como significativos e a totalidade com

um p-valor menor que 0,001x10~%°

3.2.1 Furto

O crime de furto é descrito como subtracao, ou seja, diminuicao do patrimoénio de
outra pessoa, sem que haja violéncia. Com isso, sabe-se que o furto ¢ uma crime presente
no dia a dia dos moradores do estado do Rio de Janeiro, necessitando de constante atencao
dos agentes ptblicos em relagao a seu combate. A Tabela [I| nos fornece uma visao inicial

mais clara em relagao a magnitude do problema.

Ao avaliar a distribuicao do nimero de casos de furto ao longo dos trimestres de 2016
a 2020 é possivel notar que de 2016 a 2020 houve uma queda significativa no total de casos,
de aproximadamente 20%. Essa queda no nimero absoluto de casos pode ser explicada
pelo cendrio pandémico instaurado em 2020, onde houve diminui¢ao de circulagao de
pessoas nas ruas. Quanto ao total de casos por trimestre, nao existe um comportamento

semelhante entre eles, havendo muita variagao ao compara-los.

Tabela 1: Numero de casos de furto no estado do RJ

Ano | 19 Trimestre 2° Trimestre 3° Trimestre 4° Trimestre | Total
2016 3.548 3.484 3.076 2.231 12.339
2017 3.166 2.829 2.664 2.846 11.505
2018 2.688 2.923 2.958 3.025 11.594
2019 3.099 3.022 3.008 2.792 11.921
2020 2.808 2.127 2.448 2.474 9.857

A Estatistica Scan identificou conglomerados significativos de alto risco em todos os

trimestres de todos os anos englobados pelo estudo. Para uma visao mais completa do
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cenario a Tabela [2| apresenta a razao entre os valores observados e esperados e o risco
relativo para a ocorréncia do crime de furto para cada cluster identificado nos anos do

estudo.

Tabela 2: Razao entre os valores observados e esperados e o risco relativo dos clusters,
avaliando o crime de furto.

Ano Razao Risco Relativo
1° Trimestre 2016 1,35 1,76
29 Trimestre 2016 1,29 1,76
32 Trimestre 2016 1,31 1,77
4° Trimestre 2016 1,33 1,84
1° Trimestre 2017 1,36 1,75
29 Trimestre 2017 1,39 1,90
3° Trimestre 2017 1,38 2,19
49 Trimestre 2017 1,58 2,14
1° Trimestre 2018 1,66 2,01
29 Trimestre 2018 1,45 2,34
3° Trimestre 2018 1,35 2,06
4° Trimestre 2018 1,84 2,18
19 Trimestre 2019 1,49 1,90
29 Trimestre 2019 1,50 2,03
3° Trimestre 2019 1,44 2,27
4° Trimestre 2019 1,40 1,87
19 Trimestre 2020 1,29 1,71
2° Trimestre 2020 1,39 2,22
39 Trimestre 2020 1,43 2,37
4° Trimestre 2020 1,44 2,28

Claramente nota-se que a incidéncia, nos clusters encontrados ao longo dos trimestres
¢ aproximadamente 1,5 vezes maior que a esperada, ou seja, a populacao encontra-se
uma vez e meia mais exposta ao furto do que deveria estar. Observando cada trimestre
separadamente vé-se que ha um ntmero de casos observados maior do que o numero
de casos esperados e que o 4° trimestre de 2018 possui o maior valor de razao, com

praticamente duas vezes mais casos do que deveriam existir.

Em seguida, é apresentada uma medida interessante: o risco relativo. O risco relativo
é claramente maior que 1 para todos os periodos de andlise, isto é, o risco da ocorréncia
de furto é maior em individuos expostos do que em individuos nao expostos (indicando
uma relagao da exposi¢ao do individuo do crime em pauta). O maior risco ocorreu no 3°
Trimestre 2020 com um valor de 2,37, ou seja, existia para a populagao exposta um risco
aproximado de duas vezes e meia maior de ser furtado neste periodo, porém nos outros

trimestres o comportamento é semelhante, com um risco relativo em torno de 2.
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Seguindo a analise, em todos os testes realizados e nos clusters encontrados, os p-
valores foram significativos a um nivel de significancia de 5%, comprovando com grande
seguranca a hipdtese acerca dos dados em estudo, validando que os conglomerados encon-

trados nao ocorrem por mero acaso.

Com isso, sabe-se que os mapas de riscos relativos podem ser bastante afetados pela
variabilidade, o que torna uma mera inspecao visual pouco confidvel. Nesse cenario,
implementou-se a saida do SaTScan a fim de encontrar os conglomerados estatisticamente

significativos, caso eles existam e representa-los visualmente, através de mapas.

Dessa forma, optou-se por definir a busca por conglomerados, abrangendo circulos
de 50% da populacao sob risco, pois dessa forma, dreas com risco muito baixo nao sao
identificadas como clusters. Para isso, foram geradas imagens dos clusters encontrados
para os diferentes trimestres e verificados quais CISPs apresentavam risco elevado. A

Figura [7] representa o cluster obtido para o periodo de 2016.

Quanto ao cluster mais significativo para os trimestres de 2016, ¢ observado um com-
portamento bem diferente entre eles. O 1° trimestre tem alto risco na regiao Metropoli-
tana, mas esse risco se estende para algumas regioes do Norte Fluminense, principalmente
nas regioes litoraneas. Ja nos outros trimestres de 2016, existem diferentes regioes afeta-
das, mas elas se concentram na Regiao Metropolitana do Rio, diferenciando apenas no 4°

Trimestre em que ha uma regiao do Sul Fluminense com alto risco.

Para analisar os anos seguintes, a fim verificar se o comportamento dos trimestres sao
semelhantes no decorrer do periodo de anélise, sao apresentados os clusters para os anos
de 2017- 2020 representados pelas Figuras [§] - [11]

O 1° Trimestre de 2017 difere de 2016, pois mais CISPs localizadas na regiao Metro-
politana sao afetados, porém assim como em 2016, existe uma regiao no Norte Fluminense
com alto risco de ocorréncias. O 2° Trimestre de 2017 nao se d4 de maneira semelhante
com 2016, sendo apenas poucas localidades afetadas e todas elas na regiao Metropolitana.
Em 2017, o 3° Trimestre ¢ bem semelhante ao de 2016. Por fim, o 4° Trimestre apresenta
comportamento distinto ao observado em 2016, incluindo uma localidade no Noroeste

Fluminense, o que nao ocorreu no ano de 2016.
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Figura 7: Cluster de alto risco para casos de furto no estado do Rio de Janeiro em 2016.
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Figura 8: Cluster de alto risco para casos de furto no estado do Rio de Janeiro em 2017.
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Em 2018, observa-se uma disposicao de regioes com alto risco um pouco diferente
do que nos anos anteriores. Mesmo que a Regiao Metropolitana seja a mais afetada, é

possivel constatar que houve uma disposi¢ao em regioes localizadas mais préximas ao Sul

Fluminense.
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Figura 9: Cluster de alto risco para casos de furto no estado do Rio de Janeiro em 2018.
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Seguindo a anélise para o ano de 2019, nota-se que no 1° trimestre h4 uma disposicao
diferente de todos os outros anos analisados, com uma distribuicao mais espalhada ao
longo do estado. O 2° trimestre de 2019 foi bem semelhante a 2017, atingindo apenas
a Regido Metropolitana, assim como o 3° trimestre e o 4° trimestre. Além disso, o 4°

trimestre apresentou muita semelhanga com o ano de 2018.
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Figura 10: Cluster de alto risco para casos de furto no estado do Rio de Janeiro em 2019.
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Por fim, no ano de 2020 os clusters de alto risco estavam dispostos de maneira bem
semelhante aos anos de 2017 e 2019. Apenas no 1° trimestre hd uma disposi¢do mais

espalhada ao longo do estado, comportamento que nao é visto nos trimestres posteriores.
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Figura 11: Cluster de alto risco para casos de furto no estado do Rio de Janeiro em 2020.
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Dessa forma, percebe-se através da Figura[I2 que mesmo havendo variagoes em alguns
trimestres nas regides de alto risco, o comportamento nao se diferenciava muito ao longo
dos anos, sendo encontrado cluster de alto risco persistentes para todos os tempos de
analise. O cluster localizado no Norte Fluminense apareceu apenas nos primeiros trimes-
tres de 2016 a 2020, indicando uma possivel dependéncia temporal. Além disso, é possivel

observar que a regiao Metropolitana concentra todos esses clusters.
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Figura 12: Persisténcia dos clustersde alto risco para casos de furto no estado do Rio de
Janeiro.
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3.2.2 Letalidade Violenta

O indice de letalidade violenta engloba homicidio doloso, lesao seguida de morte,
latrocinio e morte pela policia. O Estado do Rio de Janeiro vem apresentando queda no
numero de ocorréncias de letalidade violenta, porém continua sendo um crime que merece
atencao especial dos agentes publicos. A Tabela [3| nos d4 uma visao inicial mais clara em

relacao a relevancia do problema para os trimestres dos anos de 2016 a 2020.

Ao avaliar a distribuicdo do nimero de casos de letalidade violenta é possivel notar
que de 2016 a 2020 houve redugao no niimero de ocorréncias, sendo de aproximadamente
28%. Essa queda no nimero absoluto de casos pode ser explicada pelo cendrio pandémico
instaurado em 2020, onde houve reducao de circulacao de pessoas nas ruas. Em relacao
ao total de casos por trimestre, nao existe um comportamento semelhante entre eles, pois

houve muita variagao ao compara-los.

Tabela 3: Numero de casos de letalidade violenta no Estado do RJ.

Ano | 1° Trimestre 2° Trimestre 3° Trimestre 4° Trimestre | Total
2016 1.039 1.068 999 796 3.902
2017 1.075 902 877 1.005 3.859
2018 1.087 925 905 859 3.776
2019 828 922 885 810 3.445
2020 878 688 532 723 2.821

A Estatistica Scan identificou conglomerados significativos de alto risco em todos os
trimestres de todos os anos englobados pelo estudo. Para uma visao mais completa do
cenario a Tabela |4| apresenta a razao entre os valores observados e esperados e o risco
relativo para a ocorréncia do crime de letalidade violenta para cada cluster identificado

nos anos do estudo.

Claramente nota-se que a incidéncia, nos clusters encontrados até o 2° trimestre de
2018, é aproximadamente 2 vezes maior que a esperada, ou seja, a populacao encontra-se
duas vezes mais exposta ao crime de letalidade violenta do que deveria estar. Ao observar
cada trimestre separadamente vé-se que ha um numero de casos observados maior do que
o nimero de casos esperados e no 2°2 Trimestre de 2018 tem-se o maior valor de razao,

com praticamente duas vezes e meia mais casos do que deveriam existir.

Em seguida, pode-se observar o risco relativo. O risco relativo é claramente maior
que 1 para todos os conglomerados encontrados, isto é, o risco da ocorréncia de letalidade
violenta é maior em individuos expostos do que em individuos nao expostos (indicando

uma relagao da exposigao do individuo do crime em pauta). O maior risco ocorreu no 2°
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Tabela 4: Razao entre os valores observados e esperados e o risco relativo dos cluster,
avaliando o crime de letalidade violenta.

Ano Razao Risco Relativo
19 Trimestre 2016 1,91 2,32
29 Trimestre 2016 1,93 2,62
3° Trimestre 2016 1,88 2,74
4° Trimestre 2016 1,94 2,64
1° Trimestre 2017 1,80 2,32
29 Trimestre 2017 2,08 2,99
32 Trimestre 2017 1,95 2,65
4° Trimestre 2017 1,86 2,45
19 Trimestre 2018 1,76 2,23
2° Trimestre 2018 2,19 2,41
3° Trimestre 2018 1,71 2,28
4° Trimestre 2018 1,56 2,01
1° Trimestre 2019 1,59 1,96
2° Trimestre 2019 1,62 1,95
392 Trimestre 2019 1,30 1,82
4° Trimestre 2019 1,56 1,92
19 Trimestre 2020 1,57 1,93
29 Trimestre 2020 1,72 2,15
30 Trimestre 2020 1,38 1,70
4° Trimestre 2020 1,47 2,05

Trimestre 2017 com um valor de 2,99, isto é, existia para a populacao exposta um risco
aproximado trés vezes maior de ser vitima de letalidade. Contudo, nos outros trimestres

o comportamento é semelhante, com um risco relativo variando entre 2 e 3.

Seguindo a analise feita na subsecao anterior, em todos os testes realizados e nos
clusters encontrados, os p-valores foram significativos ao nivel de significancia de 5%, o
que comprova com grande seguranca a hipotese acerca dos dados em estudo, validando

que os conglomerados encontrados nao ocorrem por mero acaso.

Assim, como os mapas de risco relativos podem ser bastante afetados pela variabili-
dade, implementou-se a saida do SaTScan nesse estudo a fim de encontrar os conglomera-
dos estatisticamente significativos, caso eles existam, de maneira visual, por meio de um

mapa.

Dessa forma, optou-se por definir a busca por conglomerados, abrangendo circulos de
50% da populagao sob risco. Para isso, foram geradas imagens dos clusters encontrados
para os diferentes anos e verificado quais CISPs apresentavam risco elevado. As Figuras

- [17] representam os clusters obtidos para os periodos de andlise, de 2016 a 2020.

Observando os conglomerados obtidos, é notério que nao existe um padrao nos re-
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sultados. A distribuicao espacial dos conglomerados em 2016 permite a verificacao de
uma maior concentracao dos crimes na regiao Metropolitana do estado e na regiao Sul
Fluminense, com uma CISP localizada no Norte Fluminense, que se repete no 2° e 3°
Trimestre. Nos trimestres seguintes houve um comportamento semelhante ao ocorrido no

1° Trimestre, com as mesmas mesoregioes sendo mais afetadas.
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Figura 13: Cluster de alto risco para casos de letalidade violenta no estado do Rio de
Janeiro em 2016.
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Os conglomerados do ano de 2017 sao espacialmente distribuidos de forma desigual e
encontram seus niveis mais elevados nos municipios das regioes Metropolitana, sendo que
no 1° trimestre se estende para as regices do Sul Fluminense e Norte Fluminense, assim

como em 2016.
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Figura 14: Cluster de alto risco para casos de letalidade violenta no estado do Rio de
Janeiro em 2017.
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Em 2018, os conglomerados identificados como de alto risco foram localizados nas
regioes Metropolitana e Norte Fluminense. Como foi observado nos anos anteriores, hé
a persisténcia da CISP 146 na regiao Norte Fluminense que se repete ao decorrer dos

periodos de andlise.
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Figura 15: Cluster de alto risco para casos de letalidade violenta no estado do Rio de
Janeiro em 2018.
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Assim como nos anos anteriores, os conglomerados obtidos em 2019 e 2020 permitem
a constatagao de uma maior concentragao dos crimes na regiao Metropolitana do estado e
na regiao Norte Fluminense. O comportamento, ao analisar por trimestre nos dois anos,
é diferente entre si, tanto dentro do meés de referéncia, como comparando os dois anos.
Assim como nos anos anteriores, os clusters estao mais dispersos ao longo do territério,

diferente do que foi observado para o crime de furto.
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Figura 16: Cluster de alto risco para casos de letalidade violenta no estado do Rio de
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Figura 17: Cluster de alto risco para casos de letalidade violenta no estado do Rio de
Janeiro em 2020.
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Dessa forma, em todos os anos analisados ha muita dispersao nas CISPs que foram
indicadas como de alto risco, havendo variagao, até mesmo, ao se analisar no decorrer
dos trimestres. Entretanto, quando a analise é feita pela divisao de mesoregioes, os anos
apresentam semelhancas nas areas mais atingidas, sendo a regiao Metropolitanas o local
mais atingidos pelo crime de letalidade violenta. Porém, ao analisar a Figura [I8] observa-
se que os clusters estao concentrados ao centro da Regiao Metropolitana e um persistente

no Norte Fluminense, indicando as areas que sao mais atingidas.
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Figura 18: Persisténcia dos clusters de alto risco para casos de letalidade violenta no
estado do Rio de Janeiro.
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3.2.3 Roubo

O crime de roubo é descrito como diminui¢ao do patrimonio de outra pessoa, mas
diferente do furto, existe violéncia. Com isso, ao acompanhar os diversos noticiarios,
vemos diariamente noticias sobre casos de roubo no estado do Rio de Janeiro necessitando,
ainda mais, atencao dos agentes ptublicos em relacgao a seu combate e consequentemente,
diminui¢ao no nimero de ocorréncias. A Tabela [5| nos da uma visao inicial mais clara em

relacao a magnitude do problema para os trimestres dos anos de 2016 a 2020.

Ao avaliar a frequéncia do niimero de eventos ocorridos é possivel notar que de 2016 a
2020 houve uma grande queda no total de casos, de aproximadamente 49%. Essa queda no
nuimero absoluto de casos pode ser explicada pelo cenario pandémico instaurado em 2020,
onde houve diminuicao de circulacao de pessoas nas ruas. Quanto ao total de casos por
trimestre, nao houve um comportamento semelhante entre eles, havendo muita variagao

no decorrer dos anos.

Tabela 5: Numero de casos de roubo no Estado do RJ.

Ano | 1° Trimestre 2° Trimestre 3° Trimestre 4° Trimestre | Total

2016 35.173 35.287 37.295 30.488 138.243
2017 30.756 38.249 37.346 34.003 140.354
2018 38.142 36.150 33.998 34.488 142.778
2019 34.820 34.707 30.555 27.422 127.504
2020 26.109 11.838 15.751 17.539 71.237

A Estatistica Scan identificou conglomerados significativos de alto risco em todos os
trimestres de todos os anos englobados pelo estudo para o evento em questao. Para uma
visao mais completa do cenario a Tabela [2] apresenta a razao entre os valores observados
e esperados e o risco relativo para a ocorréncia do crime de roubo para cada cluster

identificado nos anos do estudo.

Através da Tabela [6] nota-se que a incidéncia, nos clusters encontrados como de alto
risco, é aproximadamente 2 vezes maior do que a esperada, ou seja, a populacao encontra-
se duas vezes mais exposta ao crime de roubo do que deveria estar. Ao observar cada
trimestre separadamente ve-se que ha um numero de casos observados maior do que o
nimero de casos esperados e no 2° Trimestre 2020 temos o maior valor de razao, com

aproximadamente duas vezes mais casos do que deveria ocorrer.

Em seguida, tém-se os valores do risco relativo. O risco relativo é claramente maior
que 1 para todos os conglomerados encontrados, isto é, o risco da ocorréncia de roubo é

maior em individuos expostos do que em individuos nao expostos (indicando uma relagao
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Tabela 6: Razao entre os valores observados e esperados e o risco relativo dos clusters,
avaliando os crimes de roubo.

Ano Razao Risco Relativo
19 Trimestre 2016 1,55 3,34
29 Trimestre 2016 1,70 3,08
3° Trimestre 2016 1,53 3,24
4° Trimestre 2016 1,68 3,34
1° Trimestre 2017 1,68 3,89
2° Trimestre 2017 1,60 3,72
32 Trimestre 2017 1,69 3,81
4° Trimestre 2017 1,60 3,81
19 Trimestre 2018 1,60 3,91
29 Trimestre 2018 1,58 3,54
30 Trimestre 2018 1,58 3,49
4° Trimestre 2018 1,60 3,72
1° Trimestre 2019 1,58 3,63
2° Trimestre 2019 1,58 3,74
3° Trimestre 2019 1,56 3,48
4° Trimestre 2019 1,68 3,75
19 Trimestre 2020 1,64 4,22
29 Trimestre 2020 1,73 4,20
30 Trimestre 2020 1,70 3,08
4° Trimestre 2020 1,64 4,18

da exposigao do individuo do crime em pauta). O maior risco ocorreu no 12 Trimestre
2020 com um valor de 4,22, ou seja, existia, em 2020, para a populacao exposta, um risco
aproximado, de ser vitima de roubo neste periodo e nos locais indicados como de alto risco,
quatro vezes maior. Contudo, nos outros trimestres o comportamento é semelhante, com

um risco relativo variando entre 3 e 4.

Seguindo a analise feita nas subsecoes anteriores, em todos os testes realizados e nos
clusters encontrados, os p-valores foram significativos ao nivel de significancia de 5%, o
que comprova novamente, com grande seguranca, a hipétese acerca dos dados em estudo,
validando que os conglomerados encontrados para o crime em questao nao ocorrem por

mero acaso.

Com isso, sabe-se que os mapas de risco relativos podem ser bastante afetados pela
variabilidade, o que torna uma mera inspecao visual pouco confidvel. Nesse cenario,
implementou-se a saida do SaTScan a fim de encontrar os conglomerados estatisticamente

significativos, caso eles existam e apresenta-los de maneira visual, através de mapas.

Dessa forma, optou-se por definir a busca por conglomerados, abrangendo circulos de

50% da populagao sob risco. Para isso, foram gerados mapas dos clusters encontrados para
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os diferentes anos e verificado quais CISPs apresentavam risco elevado, onde as localidades
de vermelho sao os clusters e os de cinza sao regioes que o nimero de casos observados
¢ menor que o nimero de casos esperados. As Figuras [19 - 23] representam os clusters

obtidos para o periodo de analise.
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Figura 19: Cluster de alto risco para casos de roubo no estado do Rio de Janeiro em 2016.

Diferente do ocorrido pelos crimes de furto e letalidade violenta, vistos anteriormente,
os casos de roubo se distribuem de maneira semelhante durante os anos de estudo. Através
da anélise visual dos mapas, podemos perceber que as ocorréncias se concentram na regiao

Metropolitana, e nao ha grande diferenca no decorrer dos trimestres.
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Figura 20: Cluster de alto risco para casos de roubo no estado do Rio de Janeiro em 2017.
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Figura 21: Cluster de alto risco para casos de roubo no estado do Rio de Janeiro em 2018.
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Figura 22: Cluster de alto risco para casos de roubo no estado do Rio de Janeiro em 2019.
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Figura 23: Cluster de alto risco para casos de roubo no estado do Rio de Janeiro em 2020.
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A Figura [24) apresenta uma legenda de quantas vezes a CISP foi identificada como
cluster de alto risco para o crime de roubo. As areas identificadas como de alto risco
apresentam algumas diferencas na comparacao entre os trimestres, porém, nesse caso, sao
poucas as variagoes, e todas elas estao todas situadas na mesma mesoregiao. Assim, é
possivel notar que ha uma persisténcia de clusters de alto risco para os casos de roubo
na Regiao Metropolitana do estado, sendo totalmente concentrados na parte litoranea da

mesoregiao.
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Figura 24: Persisténcia dos clusters de alto risco para casos de roubo no estado do Rio de
Janeiro.
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4 Conclusao

Este estudo teve por objetivo construir e analisar trés diferentes tipos de crime para

os municipios do Estado do Rio de Janeiro.

Dessa forma, neste trabalho foi verificada e validada a hipotese de persisténcia de clus-
ters na ocorréncia de casos de roubo no Brasil, utilizando a Estatistica de Scan proposta
por Kulldorff para identificacao de clusters espaciais. Uma vez que a distribuicao dessa
estatistica considerando a nao existéncia de clusters é desconhecida, foram feitas diversas
simulagdes com base nesta hipotese construindo-se uma distribuigdo LLR(z) para testar

a significancia dos conglomerados encontrados.

Para os outros dois tipos de crime, furto e letalidade violenta, foram aplicadas as
mesmas técnicas estatisticas e analises, possibilitanto observar uma leve variacao nas
regioes afetadas. O crime de letalidade violenta foi o que apresentou maior diferenca nas
regioes mais atingidas. Contudo, na maioria dos casos a regiao Metropolitana e Norte
Fluminense foram as mais afetadas, indicando as areas que devam ser o foco das politicias

publicas ligadas a seguranca.

Por meio desse estudo, foi possivel enxergar melhor a dinamica espacial dos crimes
no Estado do Rio de Janeiro, algo que impacta a populagao fluminense ha décadas. Foi
identificado que a regiao Metropolitana ¢ a localidade que deve receber maior atencao dos

agentes publicos, com o objetivo de frear as ocorréncias de criminalidade no estado.

Para além da alta densidade demogréfica, a Regiao Metropolitana do Rio de Janeiro
conta ainda com diversos problemas criminais que podem influenciar de forma direta
ou indireta outros tipos de crime. Esses resultados podem ser explicados devido a alta
densidade demogréfica existente nessas regides. Conforme (Oliveiral (2008]) demonstrou, o
tamanho e a densidade das cidades é capaz de explicar parte da criminalidade existente
em uma determinada localidade. Assim sendo, a alta concentracao do crime na Regiao

Metropolitana era algo que ja previsto.

Por fim, espera-se que os formuladores de politicas publicas se atentem ao fendmeno
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da distribuicao espacial do crime, de forma a se evitar o prolongamento da alta con-
centracao criminosa em mais municipios. Para isso, faz-se necessario que os gestores de
seguranca publica do Rio de Janeiro destaquem seu olhar principalmente para a Regiao
Metropolitana, mas também para os demais municipios. Além do mais, recomenda-se
a atualizagao de solugoes das politicas de seguranca publica, através de maior foco no

bem-estar da populacao de todo o estado.

Uma vez que realizou-se a andlise espacial, torna-se possivel e necessario uma anélise
espaco-temporal, a fim de verificar se existe dependéncia temporal na ocorréncia de casos
de um determinado crime em uma dada localidade. Com isso, ha a possibilidade de

investigar se o nimero de casos e sua localizacao apresentam dependéncia, ou nao.

Além disso, um vez que os métodos ja estao implementados, torna-se possivel a atua-
lizacao do estudo para que se possa seguir com o acompanhamento dos eventos. Ou seja,
verificar, para os anos subsequentes, o comportamento dos crimes na cidade, e estabelecer
possiveis dependéncias espaciais. Junto a isso, a andlise pode ser aplicada considerando
outras janelas temporais, com o objetivo de verificar se, dentro desse intervalo de tempo

definido, o comportamento espacial dos clusters de alto risco sao semelhantes ou nao.
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