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RESUMO:

Este trabalho busca avaliar a dependéncia espacial da criminalidade nos municipios do estado do Parana
no ano de 2015, bem como seus possiveis determinantes. A taxa de homicidios por agressdes € utilizada
como proxy para a criminalidade e para identificar seus determinantes, foram coletadas varidveis
socioeconémicas e demograficas em que as fontes principais sdo os dados do IBGE, DATASUS e Ipardes.
Para a analise empirica, utilizam-se técnicas de econometria espacial como a Anélise Exploratéria de Dados
Espaciais (AEDE) e modelos econométricos espaciais. Os resultados encontrados indicam que a taxa de
homicidios nos municipios paranaenses ndo é distribuida aleatoriamente no espaco, sendo possivel
identificar clusters do tipo Alto-Alto na regido Sul do estado, mais precisamente na regido metropolitana
de Curitiba. Por meio dos modelos de defasagem do termo de erro (SEM) e modelo Durbin espacial do erro
(SDEM) identificou-se que as variaveis densidade demografica, coeficiente de Gini, taxa de desemprego,
proporcédo de jovens do sexo masculino e atraso escolar exerce a maior influéncia nas taxas de homicidios
nos municipios paranaense. Além disso, quando mensurado os impactos diretos e indiretos, identificou-se
que variacOes nas taxas de homicidios de um municipio tém efeito nas taxas de seus vizinhos, elevando o
efeito do impacto da variavel desigualdade de renda.
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ABSTRACT:

The aim of this paper is to analyze the spatial dependence of crime in the municipalities of the State of
Parana in 2015, as well as its possible determinants. The aggression homicide rate is used as a proxy for
crime and, to identify its determinants, socioeconomic and demographic variables were collected, the main
sources of which are data from IBGE, DATASUS and Ipardes. For empirical analysis, spatial econometric
techniques are used, such as the Exploratory Spatial Data Analysis (AEDE) and spatial econometric models.
The results indicate that the homicide rate in Parana municipalities is not randomly distributed in space,
and it is possible to identify High-High clusters in the southern region of the state, more precisely in the
metropolitan region of Curitiba. Through the Spatial Error Model (SEM) and Spatial Durbin Error Model
(SDEM), it was found that the variables demographic density, Gini coefficient, unemployment rate,
proportion of young males and school delay influence on homicide rates in the municipalities of Parana. In
addition, when measuring the direct and indirect impacts, it was identified that variations in the homicide
rates of a municipality have an effect on the rates of its neighbors, increasing the impact of the income
inequality variable.
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1. INTRODUCAO

As estatisticas referentes a criminalidade no Brasil tém apontado um crescimento expressivo do
nimero de casos. Foram registrados 45.360 homicidios* no Brasil em 2000, ja em 2015 esse nimero
aumentou para 58.138, 0 que representa um aumento de 28,17% ao longo de 16 anos. Trata-se de um
problema grave que afeta diretamente a vida dos cidaddos gerando perda de bem-estar, de produtividade,
de renda das familias, comprometendo a seguranca do individuo, além de gerar custos econdmicos para o
governo, que precisa alocar cada vez mais recursos para politicas de combate a violéncia no pais.

Os aumentos nas taxas de crime, os elevados custos a elas associados e a crescente importancia dada
ao assunto tém levado os governos e a sociedade civil a encarar o problema da criminalidade como um dos
mais sérios obstaculos ao desenvolvimento econémico e social do pais. O maior desafio estd em formular
e implementar politicas que permitam prevenir e reduzir o crime e a violéncia. Diante disso, o nimero de
pesquisas nessa tematica vem ganhando espaco sendo que muitas delas procuram compreender e mensurar
quais sdo os fatores determinantes da criminalidade e assim colaborar com os formuladores de politicas
publicas com o objetivo de fornecer subsidios para tracar estratégias que visam a reducdo desses
indicadores. (FAJNZYLBER; ARAUJO JR., 2001)

Uma das principais teorias para explicacdo dos atos criminosos € atrelar essa préatica as condi¢des
sociais do individuo, como o desemprego, méa qualidade de vida, ma distribuicdo de renda e escolaridade.
Esses condicionantes sdo apontados como 0s principais determinantes para a criminalidade. Contudo,
mesmo com a melhora de varios indicadores econdémicos e sociais no Brasil, as taxas de crimes,
principalmente as taxas de homicidios por 100 mil habitantes, continuaram a crescer. No Parand, por
exemplo, foco da andlise desse trabalho, tomando como base o indice de Desenvolvimento Humano
Municipal (IDHM) e o indice de GINI, observa-se que esses indicadores melhoraram, saindo de 0,65 e 0,60
respectivamente em 2000 para 0,75 e 0,53 em 2010, comprovando assim a melhora no desenvolvimento
humano e reducdo da desigualdade de renda, porém mesmo com essa melhoria dos indicadores sociais, a
taxa de homicidios por 100 mil habitantes continuou crescendo. (SASS; PORSE; SILVA, 2016)

Considerando um possivel comportamento espacial das taxas de criminalidade discutido pela
literatura internacional e nacional, o presente artigo tem como objetivos, encontrar padrdes espaciais das
taxas de homicidios no estado do Parana, além de explorar os seus determinantes. Para tanto, utiliza-se
dados coletados dos 399 municipios paranaenses e aplicam-se técnicas de econometria espacial, tais como
a Analise Exploratoria de Dados Espaciais (AEDE) e os métodos econométricos espaciais (modelo de
defasagem da variavel dependente (SAR), modelo de defasagem do termo de erro (SEM) e modelo Durbin
espacial do erro (SEDM)) em conjunto com os dados disponibilizados do IBGE, Ipardes e DATASUS.

O artigo esta organizado, além da introducdo, em mais 4 sessdes. A segunda secdo apresenta uma
discussdo teorica e empirica sobre os determinantes do crime e da existéncia de dependéncia espacial desse
fendmeno em diferentes regides do pais. Na terceira secdo € apresentado o procedimento metodolégico
utilizado na analise. A quarta secdo discorre sobre os resultados da pesquisa, e por fim, na quinta se¢éo
apresentam-se as considerages finais.

2. REFERENCIAL TEORICO

A pesquisa em economia do crime passou a ser evidenciada apds a publicacdo de um estudo
realizado por Becker (1968), que relacionou a criminalidade com varidveis econdmicas. Até entdo a
criminalidade era alvo de investigacOes sociologicas. O autor relatou em seu estudo que, embora ilegal, o
crime é visto como uma alternativa de atividade econdmica para os individuos. Sendo assim, a pessoa so
cometerd um crime se a utilidade a qual ela espera por esse ato exceder a utilidade que teria alocando seu
tempo em atividades consideradas legais, ou seja, 0 ato criminoso decorre de uma avaliagéo racional acerca
dos custos e beneficios esperados pelo crime em comparagéo aos resultados obtidos caso o individuo venha
a alocar seu tempo no mercado de trabalho.

4 Na base SIM foi utilizado os dados da 10° versdo da Classificacdo Internacional de Doengas (CID 10) Cap XX causas externas
— Agressdes e Homicidios Dolosos, que correspondem aos cédigos X85 a Y09.
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Becker (1968) também apontou que a escolaridade tem impacto sobre a criminalidade, ou seja, 0
nivel escolar altera o custo de oportunidade da atividade ilicita, pois, quanto mais educado for um individuo,
melhores oportunidades no mercado de trabalho ele obtém, auferindo maiores salarios e melhores
empregos, 0 que aumenta o custo de cometer um crime. Outro fator importante a ser avaliado, é que a
punicdo pode ser mais custosa para individuos com maior escolaridade, visto que, quando preso, o0 tempo
fora do mercado de trabalho pode lhe custar graves consequéncias quando esse retornar.

Visando realizar uma aplicacdo empirica sobre a criminalidade, Andrade e Lisboa (2000) através de
modelos logit analisaram o0 comportamento da taxa de homicidio na populagdo masculina e sua relagdo com
variaveis econdémicas nos estados de Minas Gerais, Rio de Janeiro e S&o Paulo entre os anos de 1981 e
1997. Os principais resultados do trabalho indicaram que, como esperado, um aumento do salério real e
uma queda da desigualdade de renda reduzem a taxa de homicidios, com impacto relativamente maior sobre
a coorte de homens de 15 a 40 anos de idade.

Nesse sentido, a evidéncia parece apontar para a existéncia de um perfil mais propenso ao
envolvimento em homicidios, o de homens jovens, para 0s quais a falta de oportunidade no mercado de
trabalho legal é mais decisiva na sua opcéo de atuar, ou ndo, na criminalidade. (SARAIVA; CONCEICAO;
FRANCA, 2017).

Por sua vez, Gutierrez et al. (2004) buscaram esclarecer os determinantes da criminalidade no Brasil.
Utilizando modelo econométrico de dados em painel para diferentes estados brasileiros, os autores puderam
observar que a desigualdade de renda desempenha um papel fundamental na determinacdo da
criminalidade, além disso, taxas de desemprego e a grau de urbanizacdo estdo relacionados de forma
positiva com a criminalidade.

A importancia de avaliar o impacto da educacéo sobre a criminalidade foi observada por Teixeira
(2011) que buscou verificar a relacdo da criminalidade com a educacdo avaliando o impacto da taxa de
abandono escolar dos alunos da primeira série do segundo grau, defasada em um periodo, sobre a
criminalidade no Brasil, para os anos entre 2001 e 2005. Utilizando dados em painel, foi possivel observar
que, existe relacdo significativa entre a taxa de abandono escolar defasada e as taxas de homicidios nos
estados brasileiros, ou seja, apds abandonar a escola, no inicio do ensino médio, ha maior probabilidade de
um jovem ingressar no “mundo do crime”.

Utilizando modelo de dados em painel, Mendonca e Sachsida (2012) buscaram analisar os efeitos
de politicas de repressdo sobre as taxas de homicidios no Brasil. Para isso, o autor dividiu politicas de
repressdo em duas partes: incapacitacdo, que visa avaliar as taxas de encarceramento no pais; e detencéo,
que compreende uma avaliacéo dos efeitos de um aumento no policiamento, tanto civil quanto militar como
determinante da reducdo do crime no pais. Em sua analise realizada para os municipios brasileiros entre
2001 e 2009 o autor concluiu que prender mais bandidos e aumentar o nimero de policiais civis e militares
reduz a taxa de homicidios no Brasil, independente do que ocorra com outras variaveis socioeconémicas.

Os autores constataram que existe um impacto inercial da taxa de homicidios, ou seja, um aumento
de 10% na taxa de homicidios em um ano implica um aumento de 9% da taxa de homicidios no ano seguinte;
além disso, quando analisou as variaveis socioecondmicas, foi possivel observar que uma reducdo na
desigualdade de renda ndo garante reducdo da taxa de homicidios; uma elevacdo da populacdo jovem
masculina pode implicar um aumento nas taxas de homicidios e por fim, ndo foi possivel constatar que uma
reducdo na taxa de desemprego causa reducdo nas taxas de homicidios. (MENDONCA; SACHSIDA, 2012)

Becker e Kassouf (2017) procuraram verificar se gastos com educacao contribui para reducdo nas
taxas de homicidios no Brasil. Em um estudo para os 26 estados brasileiros e o Distrito Federal entre 0s
anos de 2001 a 2009 e utilizando analise de dados em painel foi possivel constatar que, se 0s gastos com
educacao aumentar em 10%, a taxa de homicidios reduz 1% no periodo seguinte, verificou-se também que,
um aumento de 10% nos gastos com seguranca publica, implica uma reducdo de 7,8% na taxa de
homicidios, no caso do indice de Gini, um aumento de 10% nesse indicador pode acarretar um aumento na
taxa de homicidios de 7,8% no curto prazo e 5,8% no longo prazo. Quanto a variavel desemprego, foi
possivel constar que, essa afeta 0s custos de oportunidade do crime, contudo a relacdo nao é imediata, visto
que a decisdo do individuo de participar de atividades ilicitas ndo ocorre logo apos a demissao e por fim, a
variavel urbanizacdo também apresentou rela¢do positiva e significativa com a taxa de homicidios no
Brasil.



Considerando que violéncia apresenta uma distribuicdo geografica ndo randémica no espaco, ou
seja, regides que estdo geograficamente proximas de comunidades violentas, tendem a apresentar altos
graus de violéncia, varios estudos tém introduzido em suas andlises componentes espaciais para
compreender os determinantes das criminalidades em diversas localidades. (GRIFFITH; CHAVEZ, 2004)

Oliveira (2008), empregou técnicas de econometria espacial para analisar os determinantes da
criminalidade no estado do Rio Grande do Sul para o ano de 2000. O autor estimou modelos econométricos
para trés variaveis dependentes, sendo elas: crime contra a pessoa, crime contra o patriménio e taxa de
homicidios. Os resultados obtidos mostram que problemas na estrutura familiar (dada pelo percentual de
familias cuja Unica fonte de renda € originaria de individuos do sexo feminino) e a ineficiéncia do ensino
no Estado afetam positivamente a criminalidade.

Gaulez e Maciel (2015) ao analisar os determinantes da criminalidade para o estado de Sdo Paulo
no ano de 2011, utilizaram com proxy para a criminalidade a variavel de crimes contra o patriménio (que
inclui todos os tipos de furtos e roubos). Os autores fizeram uso de técnicas de econometria espacial e
constataram que o crime contra o patriménio ocorre em regides onde o retorno esperado é maior, ou seja,
a densidade demografica, grau de urbanizacdo e maior nivel de renda, afetam positivamente a
criminalidade, sendo que, grau de urbanizagéo apresenta maior impacto na criminalidade, onde um aumento
de 1% dessa variavel aumenta em 12,4% a criminalidade.

Sass, Porse e Silva (2016), investigaram os determinantes da criminalidade para os municipios do
estado do Parand no ano de 2012 atraves de técnicas de econometria espacial. Os resultados obtidos
apontaram que o grau de urbanizacdo e a taxa de pobreza elevam a taxa de homicidios nos municipios do
estado. Além disso, ao estimar modelos espaciais com efeito local, 0 modelo sugeriu que o aumento do
efetivo policial teria algum efeito sobre os crimes dessa regido, tal efeito ndo foi possivel observar nos
modelos estimados globalmente, com isso, foi possivel concluir que politicas de seguranca publica devem
ser implementadas avaliando as caracteristicas de cada regido para que venham a surtir o efeito desejado.

A analise espacial acerca da criminalidade também foi estudada por Moreira e Fochezatto (2017)
que procuraram identificar os fatores capazes de explicar a dinamica da violéncia e o padrdo de organizacéo
espacial nos municipios do estado da Bahia no ano de 2014. Em sua anélise, os autores criaram um indice
de Criminalidade dos Municipios Baiano (IcrimeBA), composto pelos principais delitos ocorridos, a fim
de se obter a totalidade de ocorréncias. Os principais resultados apontaram a existéncia de um processo de
difusdo da criminalidade entre os municipios e as regides vizinhas, além disso, foi possivel constar também
gue municipios com maior densidade demogréafica apresentam maiores taxas de criminalidade.

Por fim, Plassa, Paschoalino e Santos (2017) analisaram a distribuicdo espacial e os determinantes
socioeconémicos da taxa de homicidio no Nordeste brasileiro para o ano de 2014. Como procedimento
metodol6gico os autores utilizaram Andlise Exploratoria de Dados Espaciais (AEDE) e modelos
economeétricos espaciais. Os resultados da analise apontaram que a desigualdade de renda exerce a maior
influéncia nas taxas de homicidios nos municipios da regido Nordeste. Além disso, foi possivel observar
também que a densidade populacional, grau de urbanizacéo e taxa de analfabetismo também apresentaram
significancia estatistica para explicar a taxa de homicidios na regido.

Diante do exposto constata-se a importancia de estudos com enfoque geogréafico para compreender
os determinantes da criminalidade nas mais diversas localidades. Analisar a perspectiva espacial da
evolucdo do crime é fundamental para identificar as regifes mais afetadas e promover subsidios para a
elaboracdo de politicas publicas que visem modificar a presente realidade.

3. DADOS E METODOLOGIA
3.1 Dados

A variavel que o presente artigo busca explicar é a taxa de homicidio nos municipios paranaenses
que foi utilizada como uma proxy da violéncia observada nessa regido. A justificativa para o uso dessa
variavel é que além de haver uma elevada taxa de sub-registro em outros tipos de crimes, ndo ha dados
suficientes que permita uma anélise deste estudo com outra mensuragdo para a criminalidade (SANTOS;
FILHO 2011; SASS; PORSE; SILVA, 2016).
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Com intuito de amenizar algum efeito externo aleatorio que tenha impactado a taxa de homicidio
em determinado ano, sera considerada a média aritmética dessas taxas referente aos anos 2013, 2014 e
2015. A base dos dados de dbitos foi coletada do SIM-DATASUS e realizado o calculo da taxa de homicidio
por 100 mil habitantes utilizando estimativas intercensitarias disponibilizada pelo Instituto Brasileiro de
Geografia e Estatistica (IBGE).

As variaveis explicativas foram selecionadas conforme estudos realizados por diversos autores
sobre os determinantes da criminalidade em diversas regifes do pais. Uma vez que as taxas de violéncia e
criminalidade ndo sdo distribuidas aleatoriamente no espago, mas concentram-se em &reas com maior grau
de urbanizacdo, pode-se constatar que relacdo entre essa distribuicdo esta diretamente relacionada as
estruturas fisicas e sociais dos ambientes (GRIFFITH; CHAVEZ, 2004). Diante disso, utilizando como
base a teoria da desorganizacgdo social®, as variaveis explicativas foram selecionadas para representar
caracteristicas estruturais e socioeconémicas que afetam as taxas de criminalidade em uma determinada
localidade.

As varidveis coeficiente de Gini, taxa de desemprego e o percentual da populagdo considerada
extremamente pobres sdo frequentemente introduzidas em analises que buscam compreender 0s
determinantes da criminalidade, visto que, varias teorias sugerem que ha efeitos da desigualdade de renda
sobre a criminalidade. A teoria da desorganizacdo social, por exemplo, enfatiza que a pobreza e a
desigualdade seriam responsaveis pela inseguranca e pela instabilidade social e, assim, levariam a um
aumento nas taxas de crimes (Wang; Arnold, 2008). Além disso, apoiando-se nas reflexdes de Bricefio-
Leon (2002), que afirmam que o empobrecimento e a desigualdade s&o responsaveis pelo incremento da
criminalidade, o indice de Gini representa uma importante medida de concentracéo de riquezas e, portanto,
uma variavel relevante para captar a incidéncia criminal.

Ja a variavel densidade populacional foi inserida na analise com objetivo de captar o efeito urbano
sobre as taxas de homicidios. Segundo Glaeser e Sacerdote (1999), menores probabilidades de prisdo e
menor probabilidade de reconhecimento sédo caracteristicas da vida urbana e estdo entre os fatores que ligam
o efeito urbano as taxas de crimes. Para testar o efeito da educacdo sobre os homicidios, considerou-se a
taxa de atraso escolar, mensurada pela distor¢édo idade série dos alunos matriculados no ensino fundamental.
Menores taxas de analfabetismo podem reduzir crimes visto que a puni¢do pode ser mais custosa para
individuos com maior escolaridade (BECKER, 1968). Por fim, o percentual de jovens do sexo masculino
na populacdo foi empregado como uma varidvel de controle pois conforme apontado pelo Mapa da
Violéncia de 2016 uma das caracteristicas marcantes dos homicidios por armas de fogo no Brasil € sua
predominancia na populacdo jovem masculina entre 15 e 29 anos.

Diante da incompatibilidade cronoldgica de producdes estatisticas, uma vez que 0S Censos
brasileiros sdo realizados a cada periodo de dez anos, as varidveis: taxa de desemprego, coeficiente de Gini
e proporcao da populacdo extremamente pobres, referem-se a Ultima divulgacdo censitaria, ou seja, 0 ano
de 2010. A opcéo por variaveis do ano de 2010 para analise da criminalidade violenta registrada entre 0s
anos de 2013 e 2014 é justificada pelo fato de que a criminalidade pode ser entendida como um processo
que se desenvolve num cenario socioecondmico que necessita de um intervalo de tempo para ser construido
(BATELLA; DINIZ, 2010). As variaveis densidade demogréafica e a taxa de atraso escolar foram obtidas
através do Ipardes (2015) e a proporcao de jovens do sexo masculino (entre 15 e 29 anos) foi estimado a
partir dos dados de 2015, informacdes também obtidas através do IBGE.

A amostra compreende 399 municipios pertencentes ao estado do Parana. As variaveis utilizadas
neste artigo, suas definicdes e estatistica descritiva sio apresentadas na Tabela 1. E importante destacar que
para as especificacbes econométricas foi aplicado o logaritmo das variaveis para que a analise dos

> A teoria da desorganizagéo social refere-se a uma abordagem sistémica cujo enfoque gira em torno das comunidades locais,
sendo estas entendidas como um complexo sistema de redes de associacdes formais e informais, de relacdes de amizade,
parentesco e outras que, de alguma forma, contribuam para o processo de socializagao e aculturagdo do individuo. Essas relacGes
seriam condicionadas por fatores estruturais, como status econdmico, heterogeneidade étnica e mobilidade residencial. Assim, a
criminalidade surge como efeito como consequéncia de efeitos indesejaveis presentes na organizacdo dessas relacdes
comunitérias e de vizinhanca (CERQUEIRA; LOBAO, 2004).



coeficientes encontrados seja feita atraveés de termos percentuais e assim facilitar a compreenséo dos
resultados obtidos.

Tabela 1: Definicdo das variaveis e estatisticas descritivas
Variavel Definigéo Média DP Min. Max.

Taxa média de homicidios por
Taxa média de homicidiost 100 mil/ habitantes dos anos de 18,853 14,098 0,000 80,304
2013 a 2015.

indice de Gini da renda
domiciliar per capita segundo
Coeficiente de Gini municipio em que 0 (zero) denota 0,466 0,057 0,330 0,660
ndo desigualdade e 1 (um) que
existe desigualdade extrema.

Proporgéo (%) da populacao
residente economicamente ativa
Taxa de desemprego de 18 anos ou mais que se 4,098 1,667 0,360 10,130
encontra sem trabalho na semana
de referéncia.

Proporcéo de individuos homens
Jovens homens (%) entre 15 a 29 anos em relagdo a 12,281 1,167 8,432 15,699
populacéo total.

E a proporcéo de alunos, em cada

série / ano, do ensino

fundamental, com idade superior
Atraso escolar a idade recomendada que é de 14 13,573 4,778 4,700 33,300
anos (anos iniciais de 6 a 10 anos
e anos finais de 11 a 14 anos de
idade).
Proporgéo (%) da populacdo
residente com renda domiciliar
mensal per capita de até R$
70,00
mensais, em reais de agosto de
2010.

Extremamente pobres? 3,403 3,450 0,000 18,880

Relacéo entre a populagéo e a

Densidade demografica . e -
area geografica municipal.

66,402 259,046 2,940 4315,450

1 Na base SIM foram utilizados os dados da 102 versdo da classificacdo Internacional de Doencgas (CID-10), capitulo XX (Causas
externas — Obitos por agressdes) que correspondem aos codigos X85 a Y09.

2 Valor definido conforme metodologia do IBGE.

Fontes: SIM-DATASUS para dados sobre homicidios (2013-2015), Atlas do Desenvolvimento Humano (Censo 2010) para
dados do coeficiente de Gini, taxa de desemprego e extremamente pobres, Ipardes para dados de densidade demogréfica e taxa
de atraso escolar, por fim, estimativas populacionais para o ano de 2015 do IBGE enviadas para o0 TCU para calculo da proporgao
de jovens homens de 15 a 29 anos. Elaboracéo propria.

Observa-se Tabela 1 que a taxa de homicidios por 100 mil apresenta uma média de 18,85, mas
chegam até 80,30 obitos por 100 mil habitantes, ou seja, a criminalidade néo € distribuida de modo uniforme
no estado. Além disso, a heterogeneidade dos valores também pode ser observada nas variaveis
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socioeconémicas e demogréafica selecionadas. A partir dessas variaveis e com base nas discussodes
realizadas anteriormente, apresenta-se na proxima se¢do a metodologia adotada para a analise do presente
estudo.

3.2 Metodologia

Para identificar os determinantes da criminalidade nos municipios do estado do Parana e analisar
sua distribuicdo geografica, sdo utilizadas nesta pesquisa, técnicas de econometria espacial. Inicialmente é
realizada a Anélise Exploratoria de Dados Espaciais (AEDE), que se trata de uma colecdo de técnicas para
identificar padrdes espaciais nos dados. A partir da existéncia de autocorrelacdo espacial, sdo utilizados
modelos econométricos que empregam componentes espaciais na anélise.

3.2.1 Anélise Exploratoria de Dados Espaciais (AEDE)

Conforme Almeida (2012), Anélise Exploratéria de Dados Espaciais (AEDE) trata-se de uma
colecdo de técnicas para analise estatistica de informacdo geografica e tem por objetivo descrever e
visualizar distribuicdes espaciais, identificar observagdes discrepantes no espaco, descobrir padrbes de
associacdo espacial e sugerir clusters espaciais. Para implementa-la é necessario primeiramente definir uma
matriz de ponderagéo espacial ou matriz de pesos espaciais (W), que representa o grau de conex&o entre as
regides segundo algum critério de proximidade. Dessa forma, para cada ponto do espaco, é definido um
conjunto de vizinhanca relevante que, potencialmente, interage com ele. (ANSELIN, 1999)

Apds determinar a matriz de pesos espaciais, é necessario verificar se as variaveis sao distribuidas
aleatoriamente ou se sdo autocorrelacionadas no espaco. Para isso, utiliza-se a estatistica | de Moran global,
um coeficiente de associacdo linear que algebricamente € dado por:

n XX Wij ZiZj (1)
P
i

- n

em que: n refere-se a0 numero de unidades espaciais, z denota os valores da variavel de interesse
padronizada; Wz representa os valores médios da variavel de interesse padronizada nos vizinhos, definidos
segundo uma matriz de ponderacédo espacial W e S, significa a soma de todos os elementos das matrizes
espaciais W. (ALMEIDA, 2012)

O valor esperado do | de Moran, sob a hipdtese nula de ndo haver autocorrelacdo espacial é de -
[1/(n-1)]. Assim, valores préximos de zero indicam a auséncia de um padrdo espacial dos dados, apontando
a inexisténcia de autocorrelacdo. Se valor calculado for maior que o valor esperado, ha indicios de
autocorrelacdo espacial positiva, ou seja, se a variavel analisada apresentar valor alto (baixo) em um local,
apresentara valor alto (baixo) da mesma variavel nas localiza¢des vizinhas. Por sua vez, se o | de Moran
calculado obtiver valor menor que o esperado, ha indicios de autocorrelacdo negativa. (ALMEIDA, 2012)

Uma abordagem alternativa para visualizar a autocorrelacdo espacial é baseada no diagrama de
dispersdo de Moran. Contudo, a autocorrelagdo global pode camuflar padrdes locais de associacao espacial
estatisticamente significativo (como clusters ou outliers), sendo assim, um dos indicadores utilizados na
literatura capaz da capturar esses efeitos € o | de Moran local, denominado por Anselin (1995) indicador
LISA (Local Indicator of Spatial Association). Segundo o autor, um “Local Indicator of Spatial Association
(LISA)” sera qualquer estatistica que satisfaga a dois critérios: a) possuir para cada observacdo uma
indicacdo de clusters espaciais significantes de valores similares em torno da observacéo e b) o somatorio
dos LISAs para todas as regides € proporcional ao indicador de autocorrelacdo espacial global.

O coeficiente I; de Moran local faz uma decomposic¢do do indicador global de autocorrelagdo na
contribuicdo local de cada observacéo em quatro categorias (AA, BB, AB e BA), cada uma individualmente
correspondendo a um quadrante no diagrama de dispersdo de Moran. O coeficiente de I; de Moran local,
para uma variavel y padronizada, observada na regido i, z;, pode ser expresso como:



J
I; = ZiZWiij @
=1

Para que I; seja um indicador LISA é necessario obter a soma dos indicadores locais do | de Moran,
conforme critério acima citado. Sendo assim, para cada observacdo é computado um I;. Assim, obtém-se n
computacles da estatistica I; e 0s seus respectivos niveis de significancia, sendo que, uma forma eficiente
de apresentar esse conjunto de estatisticas € mapea-las obtendo entdo o mapa de cluster LISA.

O mapa de cluster LISA combina a informacéo do diagrama de disperséo de Moran e a informacéo
do mapa de significancia das medidas de associacgéo local I;. Além disso, 0 mapa ilustra a classificacdo das
quatro categorias de associacao espaciais estatisticamente significativas. (ALMEIDA, 2012)

3.2.3 Modelos econométricos espaciais

Apo6s a Analise Exploratéria dos Dados Espaciais (AEDE), caso se confirme a presenca de
dependéncia espacial, os modelos propostos para avaliar os determinantes da criminalidade no estado do
Parana devem incorporar os componentes espaciais. No presente trabalho foram estimados o Modelo de
Defasagem Espacial (SAR), que adiciona a defasagem da variavel dependente na regressdo, Modelo de
Defasagem Espacial (SEM), que considera a defasagem do termo de erro na regressdo e por fim o modelo
Durbin Espacial do erro (SDEM), que contempla defasagens das variaveis independentes e do termo de
erro.

Para a escolha do modelo mais adequado, o primeiro passo é estimar o modelo classico de regressdo
linear por meio do método dos Minimos Quadrados Ordinarios (MQO). Através desse, realiza-se o teste de
I de Moran dos residuos. Esse teste é feito com o intuito de encontrar uma possivel existéncia de
autocorrelacdo espacial. Se ndo for possivel rejeitar a hipdtese nula do teste, de que os residuos sdo
distribuidos aleatoriamente no espaco, nao existe a confirmacéo da existéncia de autocorrelacao espacial e,
portanto, opta-se pelo modelo MQO:

y=a+pX+ ¢ 1)

em que y € um vetor n x1 de observacgdes sobre a variavel dependente, X é uma matriz n x k de observagoes
sobre as variaveis explicativas exdgenas (mais a constante) com um vetor associado k x 1 de coeficiente de
regressao S e € € um vetor n x 1 de termos de erro aleatério, com média zero e variancia constante.

Contudo, se a hipotese nula do teste de | de Moran for rejeitada, confirma-se a presenca de
autocorrelacdo espacial e, portanto, é necessario encontrar o formato que a autocorrelagcdo assume. Para
isso, aplicar-se o teste do Multiplicador de Lagrange, onde MLp, analisa a defasagem espacial da variavel
dependente, e tem como hipdtese nula p = 0 € MLA, analisa a autocorrelagdo espacial no termo de erro, e
tem como hipotese nula A=0; caso ambos os testes ndo sejam significativos, sdo mantidos os resultados do
modelo estimado por MQO, caso contrario, segue-se para 0 proximo passo.

Se somente MLp for significativo, o modelo mais adequado ¢ o de Defasagem Espacial (SAR), que
assume o seguinte formato:

y=pWy+Xp+ ¢ 2

em que Wy é a variavel dependente defasada pela matriz de pesos espaciais, p é o coeficiente
autorregressivo espacial, que mede a influéncia media dos vizinhos sobre a observagdo no vetor y indicando
a propor¢do da variagdo total em y explicada pela dependéncia espacial, X € uma matriz de variaveis
explicativas exogenas, [ sdo os coeficientes da regresséo e ¢ € o erro aleatorio.

No entanto, se somente MLA for significativo, o modelo apropriado ¢ o de Erro Espacial (SEM),
que pode ser especificado da seguinte forma funcional:

y=XB+¢ (3)
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em que X ¢ uma matriz de variaveis explicativas exogenas, B sdo os coeficientes da regressdo, { = AWE +

€, no qual o coeficiente A é o parametro do erro autorregressivo espacial que acompanha a defasagem Wé
mais o erro.

Contudo, se ambos forem significativos, é necessario verificar as extensdes do teste, ou seja, 0
Multiplicador de Lagrange robusto, sendo eles: ML*p e ML*\, o mais significativo indica o modelo mais
apropriado. (ALMEIDA, 2012).

Para fins de comparacdo, é estimado também o Modelo Dublin Espacial do erro (SDEM). A
justificativa para a estimacao desse modelo é o fato dele possuir um alcance global, dado pelo multiplicador
espacial da variavel dependente, e um alcance local, dado pelas defasagens espaciais do termo de erro:

y=Xp+WX: +¢ (3)

em que X é uma matriz de variaveis explicativas exogenas, f sao os coeficientes da regressdao, WX,
representa as defasagens espaciais para as variaveis explicativas exdgenas, onde t é um vetor (k-1 por 1) e
&= AWE + ¢, representa o termo de erro, no qual o coeficiente A é o pardmetro do erro autorregressivo
espacial que acompanha a defasagem W¢.

4. RESULTADOS
4.1 Distribuicao das taxas de homicidio

A distribuicdo espacial das taxas de homicidios por agressdes nos municipios pertencentes aos
estados do Parana pode ser observada através da Figura 1. O que se pretende descobrir é se os dados
referentes as taxas de homicidios sdo distribuidos aleatoriamente no espaco ou seguem um padréo espacial

sistematico.

Figura 1 — Distribuicéo das taxas de homicidio no Estado do Parana: 2013-2015

Homicidios
|0.00-7.78

[]7.79-1403
I 14.04 - 19,01
I 19.02 - 28.41
I 2542 - 6030

Fonte: Elaboracédo propria a partir do software Arcgis

Nos pontos mais escuros do mapa encontram-se as regiées com maiores taxas de homicidio por 100
mil habitantes, por sua vez, nos pontos mais claros sdo encontrados 0s municipios com as menores taxas.
De fato, a impresséo é que, na regido mais ao Sul do estado, encontram-se 0s municipios com maiores taxas
de homicidios, sugerindo a existéncia de clusters espaciais. Todavia, conforme destacado por Almeida
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(2012) é necessario usar alguma estatistica de teste que averigue a aleatoriedade da distribuicdo espacial da
variavel sob estudo de forma global. A possivel constatagdo desse fato é apresentada nas proximas secgdes.

4.2 Teste de autocorrelacéo global e local

O objetivo desta secdo é investigar a existéncia de uma possivel dependéncia espacial da taxa de
homicidio nos municipios paranaenses. Nesse sentido, o trabalho fard uso dos testes de autocorrelacéo
global e local, disponibilizados da AEDE. A Tabela 1 refere-se a primeira etapa da AEDE, que corresponde
a testar se os dados estdo distribuidos aleatoriamente no espaco ou apresentam autocorrelacdo espacial.
Para isso, calcula-se a estatistica | de Moran com diferentes matrizes de pesos espaciais, a saber: rainha,
torre, 5 vizinhos mais préximos (K5) e 8 vizinhos mais préximos (K8).

Tabela 1: Estatisticas Globais | de Moran para a variavel correspondente a taxa de homicidio

Convencao I p-valor Z-valor
Rainha 0,241 0,001 7,784
Torre 0,241 0,001 7,755
K5 0,259 0,001 8,648
K8 0,241 0,001 9,918

Fonte: Elaboracéo propria.

O | de Moran tem um valor esperado E(l) de -[1/n-1]. Pela formula nota-se que E(I) para os 399
municipios paranaenses é de -0,0025. Assim, valores acima de E(I) indicam autocorrelacio positiva. E
possivel observar que os valores de | estimados excedem E (I) e sdo significativos a 1%. Isso significa que,
municipios que possuem altas (baixas) taxas de homicidios sdo circundados por regides que também
apresentam altas (baixas) taxas de homicidios, isto é, ha similaridade entre valores de uma determinada
regido e seus vizinhos. Outra observacéo feita é que os dados ndo foram sensiveis as diferentes convencdes
de matrizes de pesos espaciais utilizadas. Os valores, em geral, foram bem préximos e todos apresentaram
significancia estatistica.

Apl6s a constatacdo da significancia da estatistica global, procura-se identificar padrbes de
associacdo linear espacial localizada através do li de Moran local. Sendo assim, para cada observacgéo é
computado um I;. Assim, obtém-se n computacfes da estatistica I; e 0s seus respectivos niveis de
significancia, sendo que, uma forma eficiente de apresentar esse conjunto de estatisticas € mapeéa-las
obtendo entdo o mapa de cluster LISA, que combina a informacéo do diagrama de disperséo de Moran e a
informacdo do mapa de significancia das medidas de associacdo local I;.(ALMEIDA, 2012)

O diagrama apresenta quatro categorias: alto-alto (AA), baixo-baixo (BB), baixo-alto (BA) e alto-
baixo (AB). O agrupamento AA apresenta as unidades que possuem elevado indicador da taxa de
criminalidade e a média dos vizinhos também € alta, j& as aglomeracdes BB refere-se aos municipios com
baixa taxa de criminalidade e a média das unidades vizinhas esta ha mesma situacdo. Os clusters BA
representam as unidades com baixa taxa de criminalidade e o indicador médio dos municipios vizinhos €
alto e as unidades caracterizadas como AB representa o grupo de municipios com elevado indicador de
criminalidade, mas a média das unidades contiguas é baixa (Figura 2).

Para facilitar a visualizacdo geogréfica das informacfes apresentadas no diagrama, realiza-se o
mapa de cluster LISA, representado na Figura 2 onde a estatistica local I; de Moran ¢ aplicada a partir da
matriz de pesos espaciais convencdo K8, as outras convencgdes apresentaram resultados similares. Nas areas
representadas pela cor vermelha estdo as aglomeracdes de municipios que apresentam altas taxas de
homicidios e que sdo cercadas por municipios com as mesmas caracteristicas (Alto-Alto). A cor azul
identifica o grupo de associacdo espacial cujas regides mostram valores baixos da taxa de homicidio
rodeadas por municipios também com baixas taxas dessa varidvel (Baixo-Baixo). Os agrupamentos
espaciais do tipo Alto-Baixo e Baixo-Alto, apresentam-se dispersos pelo mapa.
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Figura 2 — Diagrama de dispersao de Moran e mapa de clusters LISA para as taxas de homicidio
por agressdes no Estado do Parana: 2013-2015

(a) Diagrama de dispersdo de Moran (b) Mapa de cluster LISA
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Fonte: Elaboracéo propria
Nota 1. Diagrama de dispersdo de Moran elaborado a partir do software Geoda.
Notaz: Mapa de cluster LISA elaborado a partir do software Arqgis.

E importante destacar que o maior agrupamento observado, Alto-Alto é composto por alguns
municipios da Regido Metropolitana de Curitiba (RMC). Enquanto a capital paranaense apresenta bons
indicadores socioecondmicos, como por exemplo, baixa taxa de pobreza e alto indice de desenvolvimento
humano, diversos municipios que estdo ao seu redor enfrentam situacdo oposta. Sendo assim, essa
disparidade socioecondmica pode ser um dos fatores que levam a concentracdo do crime nessa regiao.
(SASS; PORSE; SILVA, 2016).

Na analise multivariada a variavel de interesse (taxa de homicidios por agressdes) € relacionada
com diversas varidveis selecionadas para o modelo que representam caracteristicas socioeconémicas e
demograficas dos municipios paranaenses, a saber: taxa de desemprego, indice de Gini, taxa de atraso
escolar, densidade demografica, populacdo em extrema pobreza e homens jovens entre 15 e 29 anos. A
Figura 3 apresenta o diagrama de dispersdo de Moran bivariado®, onde o indicador taxa de homicidios por
agressoes esta plotado no eixo horizontal e as demais varidveis sdo representadas no eixo vertical

No guadrante AA estdo concentradas as unidades que apresentam alto valor da taxa de homicidios
e das variaveis selecionadas para a analise. J& o quadrante BA engloba as unidades com baixo valor da taxa
de homicidios e alto valor das demais variaveis. O quadrante BB é concernente com as unidades com baixo
valor da taxa de homicidios e as variaveis selecionadas também apresentam baixos valores, por fim, no
quadrante AB sdo concentrados os municipios onde a taxa de homicidio € alta e as varidveis selecionadas
apresentam baixos valores.

® A analise espacial global pode ser averiguada também num contexto bivariado. A ideia intuitiva é descobrir se os valores de
uma variavel observada numa regido guardam uma associagdo com os valores de outra variavel observada em regides vizinhas
(ANSELIN et al., 2003; ALMEIDA, 2012).
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Figura 3 — Diagrama de dispersédo de Moran bivariado para a taxa de homicidios no Parana e
demais variaveis
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Fonte: Elaboracéo propria a partir do software Geoda.

Pelos diagramas dispersdo de Moran bivariado apresentados no Figura 3 é possivel visualizar que a
criminalidade esté relacionada positivamente com as variaveis selecionadas. Os resultados s&o reforgados
pela inclinacdo positiva da reta de regressdo, nesse sentido, é possivel afirmar que as unidades municipais
com elevada taxa de homicidios por agressGes estdo cercadas por municipios vizinhos com taxa de
desemprego, indice de Gini, taxa de atraso escolar, densidade demogréafica, homens jovens entre 15 e 29
anos e populacdo em extrema pobreza, acima da média dos municipios

4.3. Resultados dos modelos espaciais

Apo6s a Analise Exploratéria dos dados, neste topico sdo apresentadas e discutidas as estimativas
dos modelos econométricos. Portanto, é analisado como os fatores socioeconémicos e demograficos
explicam as taxas de homicidios por 100 mil habitantes nos municipios do estado do Parana para 2015.
Primeiramente € necessario identificar uma possivel autocorrelacdo espacial e qual seu formato, para isso,
realiza-se o teste | de Moran com os residuos do MQO.

Através da Tabela 2 é possivel observar que o teste | de Moran indica que ha autocorrelacédo espacial
nos erros para as quatro convencdes de matrizes utilizadas (rainha, torre, K5 e K8), esse resultado mostra
que os modelos econométricos espaciais apresentam melhores ajustes aos dados. Ao analisar as convengdes
de matrizes espaciais, observa-se que a matriz de oito vizinhos mais proximos (K8) apresentou resultados
mais significativos em relagcdo as demais, por esse motivo, essa serd a matriz adotada na estimagdo do
modelo. Através dos MLp e MLA, ambas estatisticamente significativos a 1%, ndo foi possivel identificar
0 modelo espacial a ser estimado, sendo assim, observa-se o0s resultados da extensao do teste Multiplicador
de Lagrange, ou seja, os testes Multiplicador de Lagrange robusto. O teste MLA robusto é mais significativo
que o teste MLp robusto, indicando que a autocorrecdo espacial assume a forma no termo de erro.
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Tabela 2 - Diagnostico para autocorrelacédo espacial

Diagnostico Rainha Torre K5 K8

I de Moran dos erros 4,763*** 4,753*** 4,120%** 4,924***
(0,000) (0,000) (0,000) (0,000)

ML (Defasagem) 9,826*** 9,829*** 9,288*** 10,796***
(0,002) (0,002) (0,002) (0,001)

ML (Defasagem) robusto 0,170 0,173 0,541 1,040
(0,680) (0,6771) (0,462) (0,308)

ML (Erro) 19,781*** 19,714%** 14,397*** 20,018***
(0,000) (0,000) (0,000) (0,000)

ML (Erro) robusto 10,124%*** 10,058*** 5,651** 10,262***
(0,002) (0,002) (0,017) (0,001)

Nota: Em parénteses estd o valor da probabilidade. ***p<0,01, **p<0,05.
Fonte: Elaboragdo propria.

Apds a definicdo da matriz a ser adotada na analise, € necessario observar os resultados dos testes
de diagndstico para 0 modelo de regressdo estimado por MQO. Ha evidéncias de heteroscedasticidade
verificada através dos testes Breush-Pagan e Koenker-Bassett (onde a hipdtese nula de homocedasticidade
é rejeitada em ambos os testes com significancia de 1%). Além disso, observa-se também, através do teste
Condition Number que o modelo apresenta sinais de multicolinearidade. O teste de multicolinearidade
indica que ndo ha graves problemas de multicolinearidade no modelo. Além disso, o teste Jarque-Bera
aponta que a regressao apresenta erros nao normais ao nivel de significancia de 1%.

Tabela 3 - Diagnostico da regressao estimada por OLS

Teste DF Valor P-Valor
Condition Number (Multicolinearidade) - 89,763 -

Jarque Bera (Normalidade) 2 65,412*** (0,000)
Breush-Pagan (Heterocedasticidade) 6 65,509*** (0,000)
Koenker-Bassett (Heterocedasticidade) 6 47,490%** (0,000)

Nota: ***p<0,01.
Fonte: Elaboragdo propria.

Os resultados apresentados na Tabela 3 sdo necessarios para a decisdo de qual método utilizar na
estimacdo dos modelos propostos, devido a ndo normalidade dos erros o Método da Maxima
Verossimilhangca (MV) ndo é o mais indicado na estimagédo, dessa forma, para 0 modelo SAR o método
utilizado sera o de Variaveis Instrumentais (estimador GS2SLS) e, para 0 SEM e SDEM, sera utilizado o
Método Generalizado dos Momentos (GMM). No presente trabalho, as varidveis estdo apresentadas em
logaritmo, em que a variavel dependente refere-se a taxa de homicidios por agressées (por 100 mil
habitantes) e as variaveis adotadas como explicativas sdo as seguintes: densidade demografica, coeficiente
de Gini, taxa de desemprego, taxa de atraso escolar, percentual de homens jovens entre 15 e 29 anos e
percentual da populacdo em extrema pobreza. Assim, as interpretacdes dos coeficientes serdo dadas por
suas elasticidades.

Os resultados dos modelos estimados sdo apresentados na Tabela 4, de modo geral, observa-se que
os coeficientes estimados nos modelos seguem a mesma direcdo com intensidade maior ou menor
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dependendo do modelo abordado. Contudo, 0 modelo SDEM mostrou-se mais ajustado aos dados, seréo

comentados apenas seus resultados.

Tabela 4 — Resultados das Regressoes

Variaveis SAR SEM SDEM
Constante 5,370*** 6,579*** -2,739
(0,002) (0,000) (0,376)
Densidade demografica 0,257*** 0,276*** 0,303***
(0,000) (0,000) (0,000)
Coeficiente de GINI 1,029** 1,129** 0,852*
(0,028) (0,016) (0,082)
Taxa de desemprego 0,345*** 0,299*** 0,234*
(0,002) (0,010) (0,052)
Atraso escolar 0,590*** 0,503*** 0,502%**
(0,000) (0,000) (0,001)
% Homens de 15 a 29 anos 2,233*** 2,754%** 3,136%**
(0,000) (0,000) (0,000)
% Extremamente pobres 0,058 0,034 0,025
(0,347) (0,592) (0,703)
p 0,001
(0,994)
A 0,367*** 0,332***
(0,000) (0,000)
W (Densidade demografica) -0,001
(0,996)
W (Coeficiente de GINI) -2,562*
(0,084)
W (Taxa de desemprego) 0,086
(0,767)
W (Atraso escolar) 0,591*
(0,094)
W (% Homens de 15 a 29 anos) -2,873**
(0,014)
W (% Extremamente pobres) 0,385**
(0,027)
N° de observacdes 399 399 399
Pseudo R? 0,23 0,23 0,27

Nota: Em parénteses esta o valor da probabilidade. ***p<0,01, **<0,05, *<0,10.
Fonte: Elaboracéo propria.

De acordo com os resultados do modelo SDEM, que incorpora componentes de transbordamento
espacial de alcance global e local, foi possivel observar que existe uma relacdo espacial global positiva
entre as taxas de homicidios por 100 mil habitantes no estado do Parana, e as variaveis densidade
demogréfica, coeficiente de Gini, taxa de desemprego, atraso escolar e homens jovens entre 15 e 29 anos.

A variavel coeficiente de Gini, com sinal positivo, conclui na analise que quanto mais concentrada
a renda nos municipios paranaenses, maior a criminalidade nessa regido, ou seja, uma elevagdo de 1% desse
indicador, aumenta em aproximadamente 0,85% a taxa de homicidios. Resultado similar foi encontrado por
Becker e Kassouf (2017) que, ao testar a influéncia da desigualdade social sobre a criminalidade para os
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estados brasileiros e o Distrito Federal no periodo 2001 a 2009, constataram que a desigualdade social,
representada pelo indice de Gini, tem efeito positivo sobre a criminalidade.

Além disso, foi possivel observar também que uma elevacéo de 1% na taxa de desemprego, aumenta
em 0,23% as taxas de homicidios nos municipios paraenses, corroborando com os resultados encontrados
por Gutierrez et al (2004), numa analise para os estados brasileiros, e Plassa, Paschoalino e Santos (2017),
em uma analise para a regido Nordeste, onde constataram que a desigualdade de renda, taxas de desemprego
e a grau de urbanizacdo estao relacionados de forma positiva com a criminalidade.

As variaveis densidade demogréfica e percentual da populacéo jovem masculina entre 15 e 29 anos
contribuem para um aumento das taxas de homicidios. As estimativas sugerem que 1% de aumento nessas
variaveis, elevam as taxas de homicidio em 0,30% e 3,16%, respectivamente. Destaca-se que a variavel que
apresentou maior impacto sobre a criminalidade foi a proporcéao de jovens masculinos, e pode ser explicado
por ser um publico que, pela falta de oportunidades no mercado de trabalho legal, sdo mais propensos a se
envolverem com a criminalidade. (SARAIVA; CONCEICAO; FRANCA, 2017).

Por fim, o atraso escolar, foi aproximadamente 0,50 e estatisticamente significativo a 1%,, 0 que
ressalta a relevancia da educacdo para reducdo das taxas de violéncia nos municipios paranaenses. Esse
resultado vai ao corrobora com os encontrados por Oliveira (2008) e Teixeira (2011) ao avaliar o impacto
da educacao sobre a criminalidade. Ambos os autores constataram uma relacéo significativa entre educacéo
e criminalidade, sendo que esse, encontrou evidéncias de que o abandono escolar provoca um aumento na
criminalidade e aquele que a ineficiéncia no ensino contribui para aumentos nas taxas de criminalidade.

Destaca-se que o coeficiente do erro autorregressivo espacial (1) apresentou significancia estatistica
de 1% e sinal positivo (0,33), indicando que os efeitos ndo captados pelo modelo apresentam autocorrelacéo
espacial positiva. Sendo assim, altos (baixos) valores desses efeitos ndo modelados provocam choques de
altos (baixos) valores na vizinhanca.

Por sua vez, ao analisar o efeito local do modelo, a defasagem nas varidveis coeficiente de Gini
(W_Coeficiente de GINI), atraso escolar (W_Atraso escolar), proporcéo de jovens masculinos entre 15 e
20 anos (W _% Homens de 15 a 29 anos) e percentual da populacdo em extrema pobreza (W_%
Extremamente pobres) apresentaram significancia estatistica. Assim, quanto mais concentrada a renda e
maior a populacdo jovem nos municipios vizinhos, menor sera a taxa de homicidios nos municipios em
analise. Ja, o atraso escolar e a populacdo em extrema pobreza dos municipios vizinhos, impactam
positivamente a taxa de homicidio nos municipios analisados.

Esses resultados ressaltam a importancia de se considerar o0 espaco em analises que procuram
investigar os determinantes das taxas de homicidios em uma determinada regido visto que, as caracteristicas
socioeconémicas e demogréaficas dos municipios podem impactar na disseminagao da criminalidade em seu
territdrio como também em municipios vizinhos.

5. CONSIDERACOES FINAIS

O objetivo do presente artigo foi analisar a distribuicdo espacial bem como os determinantes
socioeconémicos e demogréaficos da taxa de homicidios por agressdes nos municipios paranaenses, em
2015. Para tanto, utilizou-se a Analise Exploratéria de Dados Espaciais (AEDE), a especificacdo dos
modelos econométricos espaciais (SEM e SDEM).

De acordo com os resultados foi possivel verificar a existéncia de dependéncia espacial da taxa de
homicidios por agressdes nos municipios paranaenses, sendo observadas aglomeragfes do tipo Alto-Alto na
regido Sul do estado, mais precisamente na regido metropolitana de Curitiba. Observou-se associag¢do positiva
da densidade demografica, coeficiente de Gini, taxa de desemprego, atraso escolar e homens jovens entre 15 e
29 anos sobre a taxa de homicidios por agressées nos municipios paranaenses.

Através desses resultados é possivel afirmar que regides mais urbanizadas, com elevado percentual da
populacdo jovem masculina, regides com grande nivel de desigualdade econémica, altas taxas de desemprego e
atraso escolar tendem a apresentar as maiores taxas de homicidios. Resultados que corroboram com a
literatura sobre o tema que diz que a violéncia se destaca em grandes centros urbanos e que a educagéo e o
desemprego impactam sobre os indicadores da criminalidade.
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Quando analisada a significancia das defasagens espaciais das variaveis explicativas, observa-se a
importancia das caracteristicas da vizinhanga sobre as taxas de homicidios de determinado municipio.
Reduzir a desigualdade econémica e 0 atraso escolar € uma das principais acGes a serem tomadas com o
objetivo de reduzir a criminalidade nos municipios paranaenses, conforme apontado pelos modelos
economeétricos estimados.

Diante do exposto, este trabalho contribuiu para identificar alguns dos condicionantes do crime nos
municipios paranaense e procurou fornecer subsidios para que politicas de combate a criminalidade sejam
discutidas a fim de reduzir as taxas de homicidios no estado. Portanto, destaca-se que politicas que tenham
como foco a reducdo da desigualdade socioeconémica, aumento na oferta de empregos e qualidade da
educacdo terdo como contrapartida uma possivel reducdo da taxa de homicidios por agressdes na regido
analisada.
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