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Resumo

A Economia do Crime afirma que, além das varidveis demograficas e socioecondmicas,
o espaco ¢ fator fundamental para o estudo da criminalidade. Devido a falta de evidéncias
empiricas sobre a relagio entre espago e crime para as cidades brasileiras, este estudo busca
identificar autocorrelacdo espacial para o crescimento da taxa de homicidios, no periodo de
2000 a 2010, nas cidades brasileiras, mais especificamente para dreas minimas comparaveis.
Para isso, foram aplicados testes de diagndsticos de dependéncia espacial, através de técnicas de
econometria espacial. O estudo comprovou seu principal objetivo, ou seja, o espago é importante
para o estudo da criminalidade nas cidades brasileiras, detectando o efeito spillover espacial,
além de detectar clusters com elevadas taxas de homicidios nas regides Norte e Nordeste, e
clusters com comportamento oposto nas regidoes Sul e Sudeste. O modelo, controlado por

varidveis demograficas e socioecondmicas, que apresentou o melhor ajuste foi o Spatial Durbin
Model (SDM).

Palavras-chave: Taxa de Homicidios; Espaco; spillover.
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Abstract

The Crime Economy asserts that beyond demographic and socioeconomic variables, space
is fundamental to the study of crime. Due to the lack of empirical evidence on the relationship
between space and crime in Brazilian cities, this study aims to identify spatial autocorrelation
for the growth of the homicide rate, from 2000 to 2010, in Brazilian cities, specifically to
comparable minimum areas. Spatial dependence diagnostic tests were applied through spatial
econometric techniques. The study confirmed its main objective, i.e. that space is important
to the study of crime in Brazilian cities by detecting the spatial spillover effects as well detect
clusters with high homicide rates in the North and Northeast regions, and clusters with opposite
behavior in the South and Southeast. The model, controlled for demographic and socioeconomic
variables, presented that the best fit was the Spatial Durbin Model (SDM).

Keywords: Homicide Rate; Space; spillover.
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CAPITULO 1

Introducao

A criminalidade € um fendmeno mundial nao recente e ha muito tem sido objeto de interesse
de pesquisadores das ciéncias sociais, tanto por se tratar de um problema contemporaneo de
propor¢ao mundial, quanto por ter se mostrado, através do fracasso de algumas politicas publicas,
um fendmeno de enorme complexidade (Silva et al. 2012). As estatisticas criminais brasileiras
sdo pouco animadoras e, embora sejam positivas em determinados locais, estdo longe de se
mostrarem satisfatérias no que tange a completude do territério, no entanto, os esforcos para

compreender tal problema devem ser incessantes (Waiselfisz 2011).

No Brasil, a crescente e permanente criminalidade tem desafiado os estudiosos das ciéncias
sociais, tornando-se, principalmente a partir da década de 1980, objeto de pesquisa de muitos
tedricos, em uma tentativa de explicar o crescimento da criminalidade, bem como seus efeitos
sobre a vida das populacdes urbanas, buscando compreender os meios destinados a gestao do
controle do crime, da punicdo e seus efeitos, pode-se citar como exemplo o trabalho de Aradjo
Jr. e Fajnzylber (2001). No ambito mundial, a criminalidade € h4 séculos objeto de estudo,
inicialmente focado na figura do individuo e sua personalidade, posteriormente, sob a influéncia

de socidlogos, compreendendo o crime como um fendmeno social.

A ciéncia econdmica tem se debrucado sobre o tema da criminalidade, revestindo-a com
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os seus paradigmas. De acordo com a visdo canOnica da teoria econdmica o agente depara-se
com um custo ou beneficio no exercicio da atividade criminosa, numa tentativa de maximizar
a utilidade esperada. O eminente tedrico Gary S. Becker (1968) representa um marco na
entrada das ciéncias econdmicas no estudo da criminalidade. Utilizando-se de modelagem
microecondmica para analisar o comportamento racional do individuo que opta pelo ganho
ilicito ao ganho licito. Os trabalhos de Ehrlich (1973), Sah (1991) e Glaeser et al. (1995) sao

exemplos de estudos que utilizaram-se da modelagem individual para estudar criminalidade.

No contexto brasileiro, a criminalidade tem se mostrado um desafio para os tedricos, a
exemplo de seu comportamento descrito na Figura 1. A andlise desta identifica uma reducao,
particularmente nos anos 2000, da violéncia nos estados do sudeste (SE) vis a vis o aumento na
regido nordeste (NE). Trabalhos como os de Lamarca e Vetore (2013) sugerem que a elevacao
da violéncia no NE ocorre por causas independentes as que explicam a reducio no sudeste.
Segundo os autores, a ocorréncia das politicas publicas efetivas para o combate a violéncia
nesta regido seria responsdvel pela dréstica reducdo das taxas de homicidios. Por outro lado,
a maioria dos estados nordestinos ndo se mostraram efetivos no combate a violéncia, o que,

consequentemente, nao alterou suas taxas historicas.
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Figura 1.1 Taxa de homicidio média das cidades brasileiras entre 1988 e 2010
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Com base nas observagdes empiricas, a hipétese levantada pelo trabalho é de que, ao
intensificar o combate ao crime em uma cidade da regido metropolitana que apresenta altas taxas
de homicidios faz com que haja um deslocamento do crime para as areas vizinhas. Esta migracao
se justificaria em funcao da presenca de dreas conurbadas, ja que as fronteiras municipais nao
sao claras. Nas cidades em que existem politicas efetivas de combate ao crime,o criminoso, ou a
atividade criminosa, acaba se deslocando para dreas em que a presenca coercitiva do Estado ndo
se dé tao eficazmente. Esta movimentacao traz alteracOes para as cidades vizinhas, favorecendo

a pratica de atividades criminosas e, inevitavelmente, aumentando a taxa de homicidios.

De acordo com a hipétese supracitada, entende-se que, para uma politica publica ter éxito,
ndo deve apenas focar nas cidades mais violentas, pois isto traria consequéncias perversas para
as regides circunvizinhas, comportamento observado por Menezes et. al. (2013) ao analisar
as taxas de homicidio entre os bairros da cidade do Recife, mas ha que se abarcar também a

vizinhanca, mesmo que esta apresente baixas taxas de criminalidade.

Exposta a importancia da migracao para a compreensao do fendmeno da criminalidade, o
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presente trabalho busca identificar se existe migracao do crime entre as cidades brasileiras, bem
como, pretende calcular o impacto das caracteristicas socioecondmicas no comportamento das
taxas de crescimento dos homicidios entre estas cidades. Mais especificamente, a unidade de
observagio serdo as Areas Minimas Compardveis-AMC . Para tanto, tal estudo inicialmente
perpassa por uma revisdo da literatura acerca dos temas citados, em seguida discute-se a
estratégia empirica, seguindo com a descri¢ao dos dados e apresentacdo dos resultados, para,

enfim, tecermos discussio e as conclusdes acerca dos temas.



CAPITULO 2

Revisao da Literatura

Este capitulo realiza uma breve revisao de literatura a respeito de trabalhos publicados
sobre economia do crime, o qual perpassa tanto pela literatura nacional quanto internacional,

identificando diferentes aspectos em diferentes localizagdes.

Nos dltimos anos é possivel identificar uma considerdvel elevacdo no nimero de estudos
publicados que exploram a distribui¢ao espacial de crimes violentos, tanto no Brasil como no
mundo. Na literatura internacional, podem ser citados, por exemplo os trabalhos de Blumstein e
Rosenfeld (1998); Cortica (1999); Baller et al (2001); Messner e Anselin (2004); Cohen e Tita
(1999); Morenoff et al. (2001) e Griffiths e Chavez (2004). No Brasil, temos os trabalhos de

Ratton et. al. (2011), Beato et. al. (2013) , Menezes et. al. (2013).

Os trabalhos citados t€ém consistentemente demonstrado dois aspectos. Primeiro, a subpopu-
lag@o de maior risco de vitimizag¢do de homicidio é composta por homens, jovens e negros, que
vivem em comunidades urbanas desfavorecidas. Em segundo lugar, homicidios apresentam um
padrdo nao-aleatdrio de concentracdo espacial positiva, significando que € possivel encontrar

areas com niveis semelhantes de violéncia, a saber, cluster.

A teoria ecoldgica da criminalidade demonstrou que a padronizac¢ao espacial dos crimes nio

pode ser explicada apenas pelas caracteristicas socioecondmicas do lugar (Sampson e Groves
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1989) . Em vez disto, a andlise espacial da literatura de crime sugere que as concentragdes de
crime sdo o resultado de processos sociais especificos ou mecanismos que sdao manifestas de tal
forma que os crimes em um Unico local influenciam os niveis e padrdes de crimes em lugares

proximos ou "conectados".

O valor principal desses estudos € servir como um lembrete constante de que o espaco
¢ importante quando se pretende entender o comportamento da criminalidade. Refutando a
no¢do de que os bairros e mesmos as cidades sdo analiticamente independentes, sendo assim, €
preciso considerar de que forma os resultados observaveis nestas unidades dependem das agdes
e atividades ocorrendo em seu entorno (Sampson 2004; Morenoff et al. 2001). No entanto,
embora muitas explicacdes plausiveis tenham sido oferecidas, os resultados empiricos revelam
pouco em termos de apoiar declaragOes definitivas sobre a natureza exata dos processos que

influenciam a criminalidade através do espaco.

A estratégia de modelagem individual desenvolvida por Becker (1968) e empregada na
maioria dos estudos é, em parte, responsdvel pela auséncia de uma maior formalizacdo do
mecanismo de difusdo do crime no espago. A maioria dos trabalhos empiricos, entretanto sao

desenvolvidos com varidveis agregadas nas dreas de interesse da andlise: estado, cidades, bairros.

Por hipétese, considera-se que as dreas proximas podem influenciar umas as outras, estima-se
um modelo ndo espacial, e utilizam-se os residuos para testar a presenca de dependéncia espacial

para com base em testes estatisticos sugerir o modelo espacial mais adequado.

Outra modo de considerar a existéncia de efeitos espaciais, ou seja, spillover, € considerar
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o fendmeno da migracdo intermunicipal da criminalidade. A partir de 2004 observa-se um
processo de interiorizagdo da violéncia, sobretudo nas regides Norte e Nordeste (Menezes e

Uchoa, 2014).

Segundo Waiselfisz (2011), tem-se que a partir do final da década de 90 as grandes metrépoles
deixam de ser os grandes polos de violéncia. A taxa de homicidios elevou-se bastante nas capitais
que estdo fora do eixo das grandes metrdpoles e nas cidades do interior do pais, principalmente

nas regides Norte e Nordeste.

Apesar de ndo se ter estudos apontando a migracdo da atividade criminosa entre as cidades
do Rio de Janeiro (RJ) devido a implantacdo das Unidade de Policia Pacificadora (UPP), é
possivel observar com base nos dados do Instituto de Seguranca Piblica (ISP-RJ)! que houve
um aumento nos indices de criminalidade das regides da Baixada Fluminense e nas regides de
Niter6i e Sao Gongalo. Sendo assim, os indicadores apontam para uma possivel relacdo espacial

da criminalidade no estado do Rio de Janeiro.

Trabalhos como o de Cohen e Tita (1999) argumentam que a disseminacao da atividade
ilicita se propaga através do espaco basicamente de duas maneiras. i) Criminosos observam
oportunidades em cidades que apresentam baixa criminalidade ou individuos de uma dada
regido copiam o comportamento criminoso de delinquentes de uma regido distinta sem que
haja, necessariamente, o contato direto entre tais bandidos, basicamente hd uma imitacdo de
comportamento; ii) Outra forma que o crime pode gerar efeito transbordamento é quando ha

contato direto entre individuos que se deslocam no espaco a fim de disseminar o modus operandi

"http://www.isp.rj.gov.br/resumoaisp.asp


http://www.isp.rj.gov.br/resumoaisp.asp
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de suas quadrilhas.

Dentro da I6gica socioecondmica que o crime percorre, tal trabalho confere relevo ao aspecto
da econometria espacial na determinacao da atividade criminal, buscando compreender como as
caracteristicas do ambiente podem influenciar na criminalidade. Para tanto, utilizaremo-nos de
trabalhos como os de Brantimgham e Brantimgham (1995), atentando para a importancia do

ambiente e seus elementos na escolha das vitimas e dos locais destinados ao crime.



CAPITULO 3

Estratégia Empirica

Este capitulo tem como meta expor as técnicas de econometria espacial e sua relevancia para
tratar questdes em que o espacgo € determinante do comportamento individual. Como pdde ser
observado no capitulo 2, para estudar a criminalidade, o espaco €, de fato, importante. Além
desta breve apresentacido, este capitulo ainda conta com mais duas se¢des onde serdo abordados
a estratégia para uso de um modelo econométrico espacial e a interpretacdo dos parametros,

respectivamente.

Os modelos de regressao linear buscam identificar o impacto de uma determinada varidvel
de interesse sobre o comportamento médio de uma dada varidvel dependente qualquer, como

descrito no modelo (3.1) abaixo:
Y=aww+XB+e€, (3.1)

onde Y € um vetor Nx1 que contém as informacdes da varidvel dependente, 1y € um vetor Nx1
de uns associado ao pardmetro o dos coeficientes, X denota uma matriz NxK das varidveis
independentes, 8 é um vetor Kx1 e € = (g1,...,&y)" é o vetor do termo de erro, onde &; sdo

independentes e identicamente distribuido (iid) para todo i com média zero e variincia 2.

A estratégia de estimagdo dos coeficientes de (3.1) mais comumente empregada € o método
de Minimos Quadrados Ordinérios (MQO). Para esta estratégia ser implementada com éxito,

9
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faz-se necessario que o modelo esteja bem especificado e que as varidveis independentes sejam

exogenas, ou seja, nao estejam correlacionadas com os erros da regressao (Wooldridge, 2003).

Neste sentido, a existéncia de correlagdo espacial implica que a trajetéria dos vizinhos €
importante para compreender o comportamento da varidvel que se deseja explicar. Uma vez
que ndo hd na regressdao nenhum termo que capte este efeito, 0 mesmo vai para o residuo e, por
conseguinte, as varidveis independentes ficam enddgenas e os erros ndo aleatérios no espago,

tornando os estimadores de M QO enviesados (Anselin e Bera (1988), Lesage (2009)).

3.1 Estratégia Espacial e Estimacao

Seguindo o raciocinio descrito na introducao deste capitulo, uma alternativa para efetuar uma
estimacao consistente seria inserir no modelo as informac¢des das dreas vizinhas que possam estar
influenciando a varidvel dependente. Entretanto, neste caso surgiria uma super parametrizacao,
pois ao admitir-se uma relagdo de dependéncia entre um conjunto de n observagdes e localidades,

surgem n” — n relagdes, o que inviabiliza o processo de estimaco.

Seguindo Ord (1975) e Whittle (1956) a solugdo para esta super parametrizacao consiste em
impor uma estrutura de dependéncia espacial (matriz espacial). Esta estrutura, quando imposta,
gera um processo conhecido como processo de autocorrelagio espacial (spatial autoregressive

process).

Uma abordagem alternativa a estimacdo do M QO é comegar com um modelo mais geral que

inclua a questao espacial, ou seja, a relacdo das varidveis independentes e dependentes com seus



3.1 ESTRATEGIA ESPACIAL E ESTIMACAO 11

vizinhos. Neste estudo, seguiremos uma estratégia proposta por Elhorst (2010), dessa forma, o
modelo que servird de ponto de partida serd o Spatial Durbin Model (SDM), que tem sua forma

funcional dada pela equacgdo (3.2) a seguir:

Y=pWY+oaw+XB+WX0+e¢, (3.2)

onde a varidvel WY denota o interagdo enddgena, ou seja, a observagdo y; estd, de alguma
maneira, sendo afetada e afetando a observagdo y;, para todo i # j, WX € a interagdo exdgena
que denota a relagdo entre as varidveis independentes. p é conhecido como o coeficiente espacial

autoregressivo e 0 representa um vetor Kx1 de pardmetros fixos desconhecidos.

Quando a interag@o espacial ocorre apenas na variavel dependente tem-se o modelo Spatial
Autoregressive Model (SAR), quando hd dependéncia espacial no termo de erro, denominado de
heterroscedasticidade espacial, tem-se o Spatial Error Model (SEM), descritos pelas equagdes

(3.3) e (3.4), respectivamente.

Y = pWY+aw+XB+e¢ (3.3)

Y = aw+XB+u (3.4)

u = AWu-+e¢
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Nao € comum detectar a dependéncia espacial nas varidveis dependentes, independentes e no
termo de erro. Com isso, a melhor maneira de encontrar o processo que representa o verdadeiro

processo gerador de dados € seguir com a estratégia de Elhorts (2010).

A estratégia consiste em estimar o MQO e aplicar o teste LM robusto! proposto por Anselin
et al. (1996), com o intuito de detectar se hd autocorrelacdo espacial na varidvel dependente e/ou
heteroscedasticidade espacial no processo gerador de dados, caso a hipétese de ndo autocorrela-
¢do espacial juntamente com a hipétese do termo de erro ndo ser correlacionado espacialmente
sejam rejeitadas, tem-se que o espaco € relevante para o fendmeno analisado em questdo. Desse
modo, estima-se primeiro o modelo mais geral, o SDM, que inclui a matriz de vizinhanga na
varidvel dependente e nas independentes, em seguida, através de testes de razdo verossimilhanca,
testa-se as seguintes hipdteses na equagdo 3.2 : Hy: 0 =0, caso a hip6tese nula seja aceita, o
SDM pode ser reduzido para o SAR e Hy : 6 + p3 =0, novamente se a hipétese nula for aceita

o SDM serd simplificado para o SEM.

Esta estratégia foi utilizada por trabalhos no Barsil, por exemplo Lima e Menezes (2015) e
Resende et al (2015). A Figura 3.1 ilustra a estratégia de escolha dos modelos, a qual € baseada

em Elhorst (2010) e Halleck Vega e Elhorst (2015).

! Basicamente a intui¢iio por trds do teste é que o espago nio é relevante, dessa forma, rejeitando a hipétese
nula, tem-se que incorporar o espaco na modelagem econométrica.
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Figura 3.1 Estratégia para escolha do modelo
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3.2 Efeitos diretos e indiretos

A presenca de autocorrelacdo e heterogeneidade espacial alteram nio apenas a forma de
estimacgdo dos coeficientes, mas também sua interpretacdo. Os estimadores de MQO sdo
interpretados como o efeito marginal da varidvel independente sobre aquela que deseja-se
explicar. Entretanto, na presencga de autocorrelacio espacial o efeito da varidvel dependente
defasada propaga-se para seus vizinhos geogréficos (Lesage 2009), este fendbmeno modifica
a interpretacdo dos parametros estimados nos modelos espaciais, pois estes devem levar em

consideracio ndo apenas o efeito direto dos mesmos, mas também a contribui¢do dos vizinhos.

Observe que, no modelo sem autocorrelacio espacial, a interpretagdo dos coeficientes €
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direta, onde o f3;, na equagdo 3.1, mede o efeito marginal do aumento em uma unidade da

varidvel explicativa x; na varidvel dependente y;.

Em modelos com a presenca de autocorrelacdo espacial a interpretacdo dos parametros €
mais complexa. Caso esse ponto ndo seja levado em consideracdo os estudos apresentardao

conclusdes equivocadas.

James LeSage & Kelley Pace (2009), demonstraram em seu livro, com base no modelo espa-
cial mais expandido - SDM, como deve ser feita a interpretacao dos parametros. Reescrevendo

0 SDM dado pela equacio (3.2) tem-se que:

(I—pW)Y = XB+WXO0+wa+e

k
Y = Y S(W)x+V(W)iya+V(W)e (3.5)

yio = Y ISsW)axtr+ ... Se(W)inxnr] +V (X)ivarV (W);e (3.6)

r=1
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A menos que ndo haja dependéncia espacial, a derivada de y; com respeito a x;, € diferente

de zero e potencialmente diferente de 8. Sendo este o caso:

dyi B -
P Sr(w)ij (3.7)
dyi B B
T Sr(w)ii (3.8)

A mudanga na varidvel explicativa de uma regido tem um efeito potencial de alterar a varidvel
dependente de outra regido. A diagonal principal da matriz de interacdo capta o efeito direto,
que contém o "feedback loop", ou seja, a regido i afeta ela mesma, através dos impactos que
ela gera nos seus vizinhos, enquanto os elementos fora da diagonal captam os efeitos indiretos.
A magnitude destes efeitos ird depender: (1) da posi¢do da regido no espago, (2) do grau de
conectividade entre as regides, (3) do pardmetro (p) que mede o sentido da dependéncia espacial

e (4) do parametro () .

Uma vez que os impactos variam entre regides (observacdes), Pace e LeSage (2006) sugerem
utilizar uma medida média de varia¢do no impacto, a medida natural consiste na soma das linhas
(ou colunas) da matriz S, (W) extraindo assim um valor médio para todas as regides. Para tanto,

calcula-se o trago da matriz e encontra-se:

Efeitos diretos: M(r) giretro = 0~ 1trS,(W)
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/

Efeitos totais: M(r)iorais = nfll,/lSr(W)l

Efeitos indiretos: M(r)indiretos = M (F)sotais — M(T) direto

A inferéncia sobre os valores estimados € feita com base no cdlculo da dispersd@o dos mesmos,
empregando Cadeia de Markov com procedimento de Monte Carlo (MCMC).

Neste trabalho foi utilizado a matriz de peso espacial para os k—vizinhos mais proximos,
sendo k = 20. Como os dados sdo para AMC, optou-se por ndo utilizar a matriz de peso espacial

dada pelo inverso da distancia. Para maiores detalhes o leitor poderd consultar o Anexo I.



CAPITULO 4

Descricao dos dados

Este capitulo esta dividido em duas se¢des. A primeira seguird com a habitual andlise
descritivas dos dados. Na segunda secdo, explorar-se-4 a andlise dos dados espaciais, na qual
serd possivel diagnosticar que o espaco € relevante para o estudo do crime. Esse diagndstico
¢ importante pois, segundo Elhorst(2000), Lesage(1999a) e Anselin(1988), caso haja autocor-
relacdo no termo de erro, os estimadores de minimos quadrados continuam sem Vviés, porém,
perdem sua eficiéncia. No caso de autocorrelagdo na varidvel dependente, caso estime-se via

MQO, os estimadores tornar-se-ao viesados e perderdo a consisténcia.

4.1 Analise Exploratoria dos Dados Espaciais

O trabalho foi desenvolvido com base em varidveis obtidas a partir de dois bancos de dados:
os censos demogrificos de 2000 e 2010 e o DATASUS!. Dos Censos foram obtidos as varidveis
socioecondmicas e, a partir das informacdes anuais contidas no DATASUS, de 2000 a 2010, foi

montado o banco com as taxas de homicidio.

A base de dados foi elaborada a nivel de drea minima compardvel (AMC), uma vez que o

'DATASUS é 0 nome do departamento de informitica do Sistema Unico de Satde do Brasil. Trata-se de um
orgdo da Secretaria de Gestao Estratégica e Participativa do Ministério da Satide com a responsabilidade de coletar,
processar e disseminar informagdes sobre satde.

17
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nimero de municipios brasileiros aumentou de 3.951 em 1970 para 5.507 em 2000, chegando a
5.564 em 2010. Dessa forma, as mudangas nos contornos e areas geograficas dos municipios,
devido a criagdo de novos municipios, impedem comparacdes intertemporais consistentes de
varidveis demograficas, econdmicas e sociais em nivel municipal®. Logo, faz-se necessério a
agregagdo dos municipios em dreas minimas compardveis (AMC). Devido a falta de dados para
algumas variaveis, foram excluidas 127 observagdes, de modo que, a amostra é composta de

4.140 observacdes das 4267 areas minimas comparaveis.

A Taxa de homicidios 2000-2010, sera a variavel dependente, as varidveis independentes
foram adotadas com base na literatura. Para evitar problemas de causalidade reversa todas
as varidveis independentes sdo datadas de 2000, assim a Taxa de homicidios 2000-2010 nao
pode interferir no comportamento das varidveis independentes. A taxa de homicidios € definida
como a quantidade de homicidios por 100 000 habitantes. Por sua vez, os homicidios sdao
considerados como Crimes Violentos Letais e Intencionais — CVLI. Seguindo autores, tais como
Cook (2009), Kelly (2000) e Menezes et al.(2013), foram consideradas varidveis demograficas e

socioecondmicas como varidveis que, possivelmente, explicam a taxa de homicidios.

Na Tabela 4.1 esté descrito o comportamento médio das varidveis demograficas e socioe-

condmicas utilizadas neste trabalho.

’Informagdes obitidas no IPEA. http://www.ipeadata.gov.br/iframe_dicionario.aspx?
width=1074&height=480


http://www.ipeadata.gov.br/iframe_dicionario.aspx?width=1074&height=480
http://www.ipeadata.gov.br/iframe_dicionario.aspx?width=1074&height=480
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Tabela 4.1 Defini¢do das varidveis e estatisticas descritiva

Varidveis Defini¢ao Média DP Maiximo Minimo
dintxhom Taxa de crescimento de homicidios 2000-2010 0.38 1.20 4.08 -3.44
IntxhomOO0 Taxa de homicidios em 2000 1.37 1.09 5.81 0.00
dIlnpop Taxa de crescimento da populagcdo 0.05 0.15 1.01 -0.70
Inpop00 Populagdo em 2000 9.75 1.10 16.23 6.84
Inrdpc00 Renda per capita em 2000 6.00 0.49 7.60 4.80
PO_00 Proporgcdo(%) de pobres em 2000 0.21 0.16 0.72 0.00
G_00 Indice de Gini 0.56 0.06 0.82 0.33
p_desocup00 % de desocupados 0.11 0.05 0.44 0.00
p_domonip00 % de domicilios monoparentais 0.25 0.05 0.50 0.05
p_mulherchefe00 % de mulheres chefes de familia 0.15 0.03 0.30 0.03
p_jovem00 % de jovens (15-20) 0.21 0.01 0.27 0.13
p_negros00 % de negros 046 0.24 0.98 0.00
p_25_4a00 % de adultos com 4 anos de estudos 047 0.16 0.85 0.05
p_25_analf00 % de analfabetos 0.15 0.05 0.31 0.01
p_jovemociosos00 % de desocupados (jovens) 0.05 0.01 0.13 0.00

Fonte: Elaboragdo prépria

4.2 Analise espacial dos dados

O objetivo desta secdo é comprovar a autocorrelacdo espacial na varidvel dependente, ou
seja, na Taxa de crescimento de homicidios 2000-2010. Para isto, o primeiro teste geral para

identificac@o de autocorrelacdo espacial € a estatistica I de Moran, dada pela expressao a seguir:

N XXiwiii—3) ;=)

=
i) jwij Yi(vi—¥)? ’

4.1)

onde N € a quantidade de unidades espaciais indexada por i e j, y € a varidvel de interesse no

estudo (Taxa de crescimento de homicidios 2000-2010), y € a média de y e w;; representa a
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matriz de peso espacial, neste caso, a matriz dos 20 vizinhos mais proximos. Essa estatistica
varia entre —1 e 1.

Na Tabela 4.2 pode ser observado que o valor da estatistica global do I de Moran é 0.11,
indicando autocorrelacdo positiva, de modo que, dreas minimas compardveis que revelam alta

Taxa de crescimento de homicidios 2000-2010, possuem vizinhos semelhantes.

Tabela 4.2 1 - Moran Global

Varidvel Estatistica p-valor
Taxa de crescimento de homicidios 2000-2010 0.11 0.00

Fonte: Elaboragao prépria

Apesar do I de Moran ser significante, € importante aplicar a versao local desta estatistica,
dada pela equagdo (4.2) a fim de detectar quais regides apresentam padrdes similares e, assim,
detectar clusters.

N(yi=3)X;wij(yi—7F)

I = 4.2)

onde [; € a estatistica cauculada para a drea minina comparavel i. As demais varidveis sao as

mesmas utilizadas na estatistica global dada pela equacdo (4.1).

A melhor maneira de interpretar a estatistica I de Moran local é através do mapa de clusters.
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Figura 4.1 Mapa de clusters do crescimento da Taxa de homicidios 2000-2010

LISA Cluster Map: n_20, |_dint<hom (999 perm)
I:l Not Significant (2574}

I Hioh-High (535)

B Low-Low (530

[ Low-High (256}

[] High-Low (184}

A Figura 4.1 revela a distribuicdo espacial das estatisticas I de Moran locais. As regides
em vermelho representam as AMC’s que, além de possuirem taxa de crescimento de homicidio
elevadas, estdo cercados de vizinhos que apresentam semelhante comportamento. Essas dreas
estdo tipicamente na regido Nordeste (NE) e Norte (N), além da regido norte do estado de Minas

Gerais que fica na regiao Sudeste (SE) do pais.

Para as regides em azul, a conclusdo € oposta a afirmacdo acima. Essas dreas concentram-se,
sobretudo, na regido Centro Oeste (CO), Sul (S) e Sudeste (SE). Isso sugere que a violéncia

na primeira década deste século apresentou taxas de crescimento mais acentuadas nas regioes
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N/NE do pais. Além destas dreas, ainda hé as regides que revelam altas taxas de crescimento
de violéncia, porém, estdo cercadas por regioes de baixa criminalidade. Tais regides estdao
marcadas no mapa com a cor rosa. As regides que estdo marcadas com a cor roxa, demostram
situagdo oposta, ou seja, detém baixa taxa de criminalidade, todavia, seus vizinhos possuem

taxas elevadas.

Ainda, € possivel recorrer ao estimador de densidade Kernel para analisar a concentracao
espacial da Taxa de homicidios. O estimador de densidade Kernel desenha uma vizinhanca
circular ao redor de cada ponto da amostra’, correspondendo ao raio de influéncia, e entdo €
aplicada uma fun¢do matematica de 1, na posi¢ao do ponto, a 0, na fronteira da vizinhanca. O
valor para a célula é a soma dos valores kernel sobrepostos, divididos pela drea de cada raio de

pesquisa (Silverman,1986).

As Figuras 4.2 e 4.3 descrevem, respectivamente, a concentracio das taxas de homicidios
dos municipios brasileiros em 2000, e a sua taxa de crescimento entre 2000 e 2010. A andlise
da Figura 4.2 sugere que a concentracdo dos homicidios ndo € um fendmeno estadual e sim,
municipal. O mesmo mostra que a prevaléncia dos homicidios ndo ocorre de forma homogénea
no estado, ao contrério, estdo concentradas principalmente nos principais centros urbanos das

cidades da regido SE e no estado de PE, que é um dos estados mais desenvolvidos da regiao NE.

Outras dreas onde se observa grande concentracdo de homicidios sdo os estados do Centro
Oeste Brasileiro, mais precisamente os estados de Mato Grosso e Mato Grosso do Sul e o Sul

do Estado do Para. Estes dltimos caracterizam-se por apresentarem ocupacgao recente, mais

3Com base no centréide de cada AMC.
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precisamente no final dos anos 60 e por serem pouco populosos, o que naturalmente contribui,

para elevacdo das taxas de homicidios.

Figura 4.2 Kernel 1 - Taxas de homicidios das cidades brasileiras no ano 2000.

As alarmantes taxas anteriormente apresentadas, motivaram os principais Estados da regido
Sudeste: Rio de janeiro e Sdo Paulo e o estado de Pernambuco a adotarem politicas publicas, no
inicio dos anos 2000, com o intuito de amenizar o quadro acima descrito. As politicas publicas
aqui citadas estdo descritas em Sapori (2011). O trabalho de Menezes et al. (2013), por exemplo,
avalia o impacto da politica de reducao da criminalidade para o estado de Pernambuco. Por

conseguinte, observa-se uma queda em média de 40% nos homicidios das cidades citadas.

Concomitantemente, as caracteristicas de darea de fronteira que existiam nas cidades do
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Centro-Oeste vao sendo reduzidas nos anos 2000. A populagdo de algumas cidades desta regido
mais do que dobrou no periodo em andlise, o que juntamente com a chegada do setor publico e
estabelecimento da urbanizacio sdo responsdveis por uma drastica reducdo da violéncia nestas
areas.

Figura 4.3 Kernel 2 - Crescimento das Taxas de Homicidios das cidades brasileiras entre 2000 e 2010.

A andlise da Figura 4.3 demonstra ter havido uma redugdo nas taxas de crescimento da
violéncia nas localidades onde elas eram mais intensas, nominalmente: Pernambuco, Sao Paulo
e Rio de Janeiro e os estados de Mato Grosso e Mato Grosso do Sul. Exce¢do para o sul do Par4,
area que apresentava elevadas taxas de homicidios em 2000 e apresenta um forte crescimento

das mesmas entre 2000 e 2010.

Os demais estados brasileiros, claramente os da regido nordeste, ndo implementam politicas
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efetivas de combate a criminalidade, por conseguinte, a mesma continua a crescer a taxas
histdricas, ultrapassando a média Brasileira e da regido Sudeste. A partir da aparente inexisténcia
de uma contaminagdo espacial do crime entre os estados a questdo que se coloca € como este
se propaga entre 0os municipios, ou seja, quando o governo do Estado toma a decisdo de
agir em determinados municipios onde € possivel observar altas taxas de homicidio, quais as

consequéncias desta acdo sobre seus vizinhos.



CAPITULO 5

Resultados

Esse capitulo € destinado a andlise dos resultados com o intuito de demonstrar a importancia
do espaco, juntamente com os fatores demogréficos socioecondmicos, na compreengdo do
comportamento da taxa de homicidios das cidades brasileiras' , procurando captar algum efeito
de spillover das varidveis consideradas e também os efeitos diretos e indiretos das varidveis

explicativas.

Na Tabela 5.1 estdo contidos os resultados da estimac¢do do modelo por MQO e as estatisticas
de teste para deteccdo de dependéncia espacial, tanto no termo de erro quanto na varidvel
dependente, além do teste I de Moran com base nos residuos da regressdo. A varidvel dependente
€ a Taxa de crescimento de homicidios 2000-2010, sendo explicada pela Taxa de homicidios
em 2000 e por caracteristicas demograficas e socioecondmicas, conforme foram descritas no

capitulo anterior.

A Taxa de crescimento da populacdo, Propor¢cdo(%) de domicilios monoparentais, % de
mulheres chefes de familia € % de adultos com 4 anos de estudos ndo foram significantes.
Alguns sinais foram diferentes dos esperados, como por exemplo, a varidvel % de pobres em

2000, que apresentou sinal negativo sugerindo uma correlagcdo negativa, de modo que quanto

'Como j4 foi exposto ao longo do texto, principalmente no Capitulo 4, a unidade geografica de observacio
é a AMC, entretanto, neste capitulo a terminologia AMC serd substituida por cidade a fim de tornar o texto mais

compreensivo.
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maior for a % de pobres em 2000 menor serd o crescimento da taxa de homicidios. Ja a varidvel
% de jovens (15-25) apresentou correlagdo positiva, esse resultado também foi encontrado no

trabalho de Menezes et al. (2013).

A estimacao via MQO despreza a questdo espacial do fendmeno estudado, desta forma,
pode-se incorrer no problema de viés de varidvel omitida. Para checar se, de fato, o espago
importa, aplicou-se o teste I de Moran nos residuos da regressdao. Como pode ser observado
na Tabela 5.1, o valor da estatistica de teste foi significante a 1%. Ainda, aplicou-se mais dois
testes de diagndstico de autocorrelacio espacial, um para o termo de erro e outro para a varidvel
dependente, a saber, o teste do Multiplicador de Lagrange Robusto (RLM). O teste RLM indica
se ha dependéncia no termo de erro e/ou na varidvel dependente. Sendo assim, comprova-se o
efeito spillover, ou seja, a taxa de homicidio da regido i afeta a taxa da regido j, para todo i # j.
Além disso, hé caracteristicas ndo observdveis que também estdo correlacionadas espacialmente,
uma vez que ambos os testes foram significantes a 1% e, assim, rejeitando a hipétese nula de

ndo autocorrelacao espacial.
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Tabela 5.1 Minimos Quadrados Ordinarios.
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Dependent variable:

dIntxhom
OLS SDM
(1) (2)
Taxa de homicidios em 2000 —0.716*** —0.839***
Taxa de crescimento da populag¢do —0.010 0.027
Populagdo em 2000 0.240*** 0.238***
Renda per capita em 2000 —0.309* 0.055
% de pobres em 2000 —1.273** —0.904**
Indice de Gini 1.532%+ 0.519
% de desocupados 1.154** 0.868 **
% de domicilios monoparentais 0.111 1.341 *
90 de mulheres chefes de familia 0.393 —1.086
% de jovens (15-20) 4.140** 3.628***
% de negros 0.305* 0.405**
% de adultos com 4 anos de estudos —0.542 0.179
% de analfabetos 1.983*** 0.422
% de desocupados (jovens) 2.123** 2.666*
Constant —1.214 2.841**
p 0.476**
Observations 4,140 4,140
R? 0.385
Adjusted R? 0.383
I-Moran(Resids) 0.12%**
RLM test no spatial lag 168.76***
RLM test no spatial error 720.40***

Note:

*p<0.1; *p<0.05; ***p<0.01

Em virtude dos argumentos mencionados, o estudo confirma sua hipétese de que o espago

¢ relevante para estudar o crescimento da taxa de homicidios das cidades brasileiras. O efeito
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spillover existe e, sendo assim, ao promover politica de seguranca publica sem considerar este

efeito poder-se-4 incorrer em resultados distintos dos desejados.

Uma vez confirmada a autocorrelag@o espacial, como foi exposto na metodologia, a estratégia
¢ estimar um modelo completo, o SDM, e testar se ele pode ser reduzido para um modelo que
incorpore autocorrelacio espacial na varidvel dependente, o SAR, ou para o modelo em que a

autocorrelacdo espacial se dé no termo de erro, o SEM Elhorst (2010).

Parte dos resultados estimados para o SDM foram incluidos na Tabela 5.1, as estimativas
das varidveis exdgenas defasadas espacialmente podem ser observadas no Anexo II. Como foi
exposto na estratégia empirica, os coeficientes dos modelos espaciais ndo devem ser interpretados
da mesma maneira que o modelo estimado via MQO. O efeito spillover é dado pelo parametro
p que, no caso em questdo, foi positivo, sugerindo que cidades que apresentam altas taxas de

crescimento da violéncia afetardo de forma positiva a taxa de criminalidade de seus vizinhos.

A Tabela 5.2 contempla o teste da razdo de verossimilhanca (log-likelihood ratio). Com
base nesse teste, pode-se rejeitar ou aceitar a hipotese de simplificacdo do modelo. No caso da
hipétese de reducdo para um SAR, tem-se que Hy : p = 0, entdo, com base no valor da estatistica
de teste, pode-se rejeitar essa hipotese. No que diz respeito a hip6tese de simplificacdo para o
modelo SEM, tem-se que Hy : 6 4+ pf3 =0, todavia, também rejeita-se tal hipdtese. Essa é a

estratégia explicitada na Figura 3.1 da metodologia.
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Tabela 5.2 Efeito diretos e indiretos.
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Efeitos:
Direto Indireto Total
Taxa de homicidios em 2000  —0.83*** 0.54**  —0.29"**
Taxa de crescimento da populacdo 0.02 —0.11 —0.08
Populacdo em 2000  0.23*** —0.12 0.11
Renda per capita em 2000 0.03 —1.33**  —1.30**
% de pobres em 2000  —0.94** —2.74*  —3.69"**
Indice de Gini 0.56 2.82F 3.38*
% de desocupados 0.89** 1.66 2.56*
% de domicilios monoparental 1.27* —3.89* —2.61
% de mulheres chefes de familia —1.01 4.82 3.81
% de jovens (15-20) 3.63%** 0.56 4.19
% de negros 0.40* —0.13 0.27*
% de pessoas com 4 anos de estudos 0.17 0.05 0.23
% de analfabetos 0.39 —1.98 —1.59
% de desocupados (jovens) 2.45 —13.35*  —10.90*
log-likelihood ratio(SAR) 374.306***
log-likelihood ratio(SEM)  92.418***

Note:

*p<0.1; *p<0.05; **p<0.01
p-values based on 10,000 draws of MCMC sampling procedure.

efeito indireto e, pela soma destes dois, tem-se o efeito total.

Com base no teste da razdo de verossimilhanga tem-se que o modelo adequado é o Spatial
Durbin Model, com isso a interpretacao dos parametros estimados nao se d4 do mesmo modo

que no modelo de MQO. Note que, dada a influéncia do vizinho hd, além do efeito direto, o

Vale salientar que os impactos diretos quantificam a relagdo direta entre a taxa de homicidios
da unidade geografica i face a variagdes de suas proprias caracteristicas demograficas e socioe-

condmicas, ou seja, ¢ a mesma interpretacdo dos coeficientes estimados por MQO, ao passo que
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os impactos indiretos mensuram o efeito na taxa de homicidios da mesma unidade geogréfica
i, em decorréncia da variagdo nas caracteristicas demograficas e socioecondmicas da unidade

geografica j.

Conforme os valores para os efeitos direto e indireto na Tabela 5.2, observa-se spillover
positivo na varidvel Taxa de homicidios em 2000, dado pelo efeito indireto de 0.54. Caso uma
determinada cidade apresente um aumento nessa varidvel, seu vizinho incorrerd em um aumento
na Taxa de crescimento de homicidios. Pode-se entender esse resultado como uma espécie
de contaminagdo, pois as cidades que apresentam acentuadas taxas de homicidios, tenderdo
a registrar taxas de crescimento de homicidios menores, dado que ja detém uma larga base,
portanto, suas taxas de homicidios crescerdo menos, por outro lado, afetardo, de forma positiva,

a Taxa de crescimento de homicidios dos seus vizinhos.

A Taxa de crescimento populag¢do mostrou-se ndo significante, enquanto que a Populacdo
em 2000 apresentou efeito direto positivo e significante. De fato, espera-se que o tamanho da
populagdo esteja correlacionado positivamente com a criminalidade. A intui¢cdo € que grandes

aglomerados populacionais tenderiam a marginalizar seus habitantes.

A Renda per capita e o Idice de Gini apresentaram efeito direto estatisticamente iguais a
zero. Todavia, os efeitos indiretos s@o significantes e opostos entre si. O fato de ter vizinhos
com alta renda per capita diminui sua taxa de crescimento de homicidios, enquanto que cidades
com alto nivel de desigualdade de renda gera transbordamento espacial do crime. Trabalhos
como Amin et al. (2009) mostram que a renda per capita tem um efeito dubio, de modo que ndo

hd como afirmar que sociedades mais ricas sdo menos violentas.
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As varidveis que captam o desemprego foram significantes. A % de desempregado, apesar
de contribuir para o aumento da criminalidade, ndo apresenta efeito sobre as cidades vizinhas, ao
passo que a % de desocupados (jovens) apresenta efeito apenas sobre seus vizinhos. A questio
do desemprego como causa do aumento da violéncia foi estudado por Beato e Reis (1999) e
por Sapori e Wanderley (2001). Tais autores afirmam que ndo foi observado uma relacio causal

entre desemprego e aumento de violéncia.

Ha um fato interessante, a varidvel % de jovens (15-25) apresentou o sinal positivo. Note que
o efeito indireto nao € significante. Hartung e Pessoa (2007) encontraram resultado semelhante,
assim como Menezes et al. (2013). A explicacdo para esse resultado decorre do fato de que uma
maior propor¢do de jovens implica numa maior propor¢do de individuos em idade criminal ativa.
Sao os jovens que mais sofrem violéncia homicida no Brasil, pois a atividade criminal dada pelo
trafico de drogas demanda, em sua maioria, mao de obra jovem. Se a proporc¢ao de jovens no
presente for elevada, significa que hd aproximadamente 15 a 20 anos atrds a taxa de fecundidade
apresentava padroes elevados. Donohue e Levitt (1999) encontraram relagdo positiva entre a

taxa de fecundidade e a de criminalidade para os Estados Unidos.

As varidveis % de domicilios monoparentais € % de negros contribuem para o aumento
da violéncia, ou melhor, estdo correlacionadas positivamente com o crescimento da taxa de
homicidios. Sabe-se que a cor da pele ndo é um determinante do comportamento dos individuos,
porém, a heranga colonial escravocrata imp0s aos negros condicdes de desenvolvimento adversas
0 que, por sua vez, pode favorecer seu ingresso na vida ilicita. Os lares monoparentais podem

estar correlacionados positivamente com a atividade criminal devido a auséncia de creches e de



CAPITULO 5 RESULTADOS 33

escolas de tempo integral>. Dado que o chefe da familia, em sua maioria, passa o boa parte do
dia trabalhando, seus filhos gozam de uma liberdade plena, ja que ficam apenas um turno na

escola. Com isso, podem ser aliciados para a atividade criminosa com mais facilidade.

Em suma, este capitulo buscou apresentar os principais resultados deste estudo. Mostrou-
se que o espaco € importante para o estudo da criminalidade, no que diz respeito a taxa de
homicidios. Uma vez comprovada a importancia do espaco, para ndo incorrer no problema
de viés da varidvel omitida, foram estimados modelos que incorporaram a questdo espacial na
modelagem e, seguindo a estratégia de Elhorst (2010), aplicaram-se testes de diagndsticos de
autocorrelacao espacial e de razdo de verossimilhanca para a escolha do modelo que, neste
caso, foi o SDM. Além disso, estimou-se os efeitos diretos e indiretos pois, a interpretacdo dos

pardmetros nao pode ser feita de forma semelhante aos parametros do MQO.

20 Tribunal de Contas do estado do Rio Grande do Sul publicou estudo revelando a caréncia de va-
gas nas creches e pré-escolas do Brasil. http://wwwl.tce.rs.gov.br/portal/page/portal/
tcers/administracao/gerenciador_de_conteudo/noticias/Estudo%$20do%20TCE-RS%

20aponta%20car%$EAncia%20de%20vagas%$20na%20educa%$E7%E30%20infantil


http://www1.tce.rs.gov.br/portal/page/portal/tcers/administracao/gerenciador_de_conteudo/noticias/Estudo%20do%20TCE-RS%20aponta%20car%EAncia%20de%20vagas%20na%20educa%E7%E3o%20infantil
http://www1.tce.rs.gov.br/portal/page/portal/tcers/administracao/gerenciador_de_conteudo/noticias/Estudo%20do%20TCE-RS%20aponta%20car%EAncia%20de%20vagas%20na%20educa%E7%E3o%20infantil
http://www1.tce.rs.gov.br/portal/page/portal/tcers/administracao/gerenciador_de_conteudo/noticias/Estudo%20do%20TCE-RS%20aponta%20car%EAncia%20de%20vagas%20na%20educa%E7%E3o%20infantil

CAPITULO 6

Consideracoes Finais

Este trabalho teve por objetivo investigar a relagdo entre as caracteristicas do espago e a
criminalidade nas cidades brasileiras, tendo como proxy a taxa de homicidios. O estudo foi
inovador por ter adotado drea minima compardvel como unidade geografica. Além de incluir o
espaco, como uma varidvel importante no estudo da criminalidade, também foram inseridas na

andlise varidveis demogréficas e socioecondmicas.

Buscou-se averiguar se o espago, ou melhor, a vizinhanca é relevante para o estudo do cresci-
mento das taxas de homicidios nas cidades brasileiras. Aplicou-se inicialmente a estatistica I de
Moran global a variavel Taxa de crescimento de homicidios 2000-2010 e observou-se autocorre-
lacdo espacial positiva, porém, com o intuito de analisar onde ocorrem essas autocorrelagoes
utilizou-se o I de Moran local, com isso, detectou-se a existéncia de clusters. Nas regides N/NE
ha cidades com elevadas taxas de crescimento de homicidios com vizinhos que apresentam
semelhante comportamento, enquanto que as regides S/SE registram comportamento oposto aos

das regides N/NE.

Estimou-se ainda os efeitos diretos e indiretos, dado que foi comprovado a importancia do
espago €, assim, observou-se que as variaveis Taxa de homicidios em 2000 e Indice de Gini

apresentaram efeito spillover positivo, sugerindo que, caso a desigualdade seja reduzida na

34
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cidade j, o crescimento da taxa de homicidios na cidade i, para todo i # j, tende a diminuir. As

demais varidveis apresentaram efeito spillover negativo.

Dessa forma, fica comprovada a hipdtese deste trabalho. O espaco € relevante para a
compreensao da criminalidade, dada pela taxa de homicidios, nas cidades brasileiras. Portanto,
a adog¢do de politicas de seguranca publica deve atentar para este fato caso desejem propor agoes

que sejam efetivas.
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ANEXO A

Anexo 1

A.1 Matrizes de pesos espaciais

Nesta secao serdo apresentados, de forma sucinta, alguns tipos de matrizes de pesos espaci-
ais. Tysler (2006) expdem vdrios tipos de matrizes, bem como suas vantagens e desvantagens.
Lesage (1999) sugere que o principio direcionador da escolha da matriz mais adequada deve ser
a natureza do problema a ser modelado, sendo relevante, também, o emprego de informagdes

adicionais ndo fornecidas pela amostra.

Pois bem, dito isto, as matrizes construidas a partir de caracteristicas geograficas sdo as mais
usadas na literatura de econometria espacial. A proposicao “fodos influenciam, porém, quem

estd mais perto influencia mais” esta por tras da intui¢do que norteia esta metodologia.

Para a construcdo da matriz de pesos espaciais, geralmente, tem-se duas maneiras, ou
s . . . A . 2z . 1 .
constroi-se a matriz por fronteiras ou por distancias geograficas dos centroides'. A matriz de

fronteiras, também conhecida como matriz de contiguidade, € construida da seguinte maneira:

I'Centroide é o ponto associado a uma forma geométrica que representa seu centro geométrico. Uma forma
geométrica possui outros centros, a saber, centro de massa e centro de gravidade.
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0, ndo ha fronteira entre i e j
W — (A.1)

1, caso contrario

Uma técnica usual aplicada a matriz de peso espacial € padronizar suas linhas para somarem
um, onde W € uma row-stocastic. Essa té€cnica permite interpretar w;; como a porcentagem da

influéncia de i que € oriunda de j. Apds a normaliza¢do a matriz apresentard a seguinte forma:

Wij= (A2)

O segundo tipo de matriz de peso espacial mais difundida na literatura € a matriz da distancia

por centroides. Ela € obtida calculando o inverso da distancia Euclidiana:

1

,SeiF j
\/(Xi—x/‘)2+(yi—yj)2
W = (A.3)

0, sei=j

onde x;, x;j € y;, y; s@o as latitudes e longitudes das observacoes i e j.

Da matriz construida com base no inverso da distancia Euclidiana, deriva-se a matriz que é
o inverso da distancia ao quadrado. Uma possivel razdo para essa nova abordagem se da pelo

fato das unidades mais distantes serem penalizadas mais rapidamente do que na matriz de peso
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espacial dada pelo inverso da distancia Euclidiana. Sendo assim temos:

1 . .
— 1 sei

o 7
Wi = (A4)

0, sei=j

As matrizes construidas a partir de (3.11), (3.13) e (3.14) s@o padronizadas da forma exposta

em (3.12).

Entre esses dois modelos de matrizes, contiguidade e distancia, ha diferentes combinagdes
possiveis. Ertur e Gallo (2003) propuseram a matriz de peso espacial para os k—vizinhos mais
préximos W (k). A matriz de vizinhanga inclui um certo nimero k de vizinhos mais préximos.

A matriz W (k) é definida da seguinte maneira:

(O,sei:j

W:-Fj = 1, NV dij < dl(k) (AS)

\0, se dl‘j > di(k)

onde, d;(k) é a distincia médxima, ou seja, a distdncia do vizinho de ordem k. Neste trabalho esta
foi a matriz utilizada, sendo k = 20. A padronizacdo da matriz de peso espacial dos k—vizinhos

mais préximos € dada por:

(A.6)



ANEXO B

Anexo I1

A Tabela B.1 contém os resultados para os modelos espaciais, além do MQO.
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Tabela B.1 Resultados das Regressdes

Dependent variable:

dIntxhom
MQO SAR SEM SDM
(1 2) 3) )
Intxhom00 —0.716"** —0.697** —0.816"* —0.839***
(0.015) (0.016) (0.016) (0.016)
dlnpop —0.011 0.003 0.040 0.027
(0.111) (0.110) (0.115) (0.116)
Inpop00 0.241%* 0.234*** 0.245%** 0.238***
(0.019) (0.019) (0.019) (0.020)
Inrdpc00 —0.309** —0.171 0.002 0.055
(0.124) (0.123) (0.140) (0.146)
PO_00 —1.273** —1.057** —0.849* —0.904**
(0.388) (0.385) (0.441) (0.459)
G_00 1.532% 1.265%* 0.722 0.519
(0.395) (0.391) (0.447) (0.465)
p_desocup00 1.154*** 1.146*** 0.938** 0.868**
(0.352) (0.348) (0.375) (0.383)
p_domunip00 0.112 0.104 0.927 1.341*
(0.570) (0.564) (0.652) (0.698)
p_mulherchefe00 0.393 0.108 —0.597 —1.086
(0.864) (0.856) (0.932) (0.971)
p_jovem00 4.140* 3.521% 4,147 3.628*
(1.222) (1.213) (1.331) (1.405)
p_negros00 0.306** 0.231* 0.468"*** 0.405**
(0.122) (0.122) (0.149) (0.173)
p_25_4a00 —0.542* —0.588"* —0.025 0.179
(0.297) (0.295) (0.343) (0.361)
p_25analf00 1.984*** 2.324%* 1.316* 0.422
(0.585) (0.581) (0.739) (0.833)
p_jovemociosos00 2.123 3.086** 2.768* 2.666%
(1.476) (1.465) (1.559) (1.595)
p 0.240** 0.476***
(0.0294) (0.0337)
A 0.603***
(0.0284)
lag.Intxhom00 0.689***
(0.039)
lag.dInpop —0.072
(0.275)
lag.Inpop00 —0.176"*
(0.047)
lag.Inrdpc00 —0.737"*
(0.269)
lag.P0_00 —1.028
(0.835)
lag.G_00 1.253
(0.926)
lag.p_desocup00 0.473
(0.806)
lag.p_domunip00 —2.711**
(1.252)
lag.p_mulherchefe00 3.084
(1.976)
lag.p_jovem00 —1.431
(2.682)
lag.p_negros00 —0.262
(0.263)
lag.p_25_4a00 —0.054
(0.621)
lag.p_25analf00 —1.255
(1.272)
lag.p_jovemociosos00 —8.374**
(3.439)
Constant —1.215* —1.816%** —2.803"* 2.841%*
(0.687) (0.681) (0.780) (1.348)
Observations 4,140 4,140 4,140 4,140
R? 0.385
Adjusted R? 0.383
Log Likelihood —5,578.784 —5,437.840 —5,391.631
a2 0.865 0.793 0.782
Wald Test (df = 1) 66.822°** (p=0.000)  449.852** (p=0.000)  199.248"** (p = 0.000)
LR Test (df = 1) 52.706"* (p=0.000)  334.594** (p=0.000)  186.128"** (p = 0.000)
Akaike Inf. Crit. 11,191.570 10,909.680 10,845.260

Note: *p<0.1; *p<0.05; **p<0.01
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