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RESUMO

A criminalidade é um dos fendmenos sociais mais problematicos que tem vindo a ganhar relevo e
especial importancia desde o final do século XX. E um fenémeno dindmico e distribuido segundo
tendéncias espaciais. Este tema tem sido objeto de estudo em diversas areas cientificas, ao longo do
tempo, com o intuito de identificar novas leituras de informacdo, que possibilitem compreender os
fatores associados a criminalidade, e encontrar solucdes para prevenir e combater este problema. O
evento criminal, tal como outros, desenvolve-se em torno do territério, tendo por isso um cariz
geografico. Assim, a gestdao e analise da criminalidade com recurso a ferramentas de informagdo
geografica tém representado uma importante contribuicdo para a analise da criminalidade. Esta
investigacdo explora a distribuicdao espacial dos crimes contra o patrimdénio em Portugal Continental e
tem como objetivo principal investigar fatores demograficos e socioeconémicos, que possam estar
associados a este fenédmeno em cada municipio. Para tal, sdo aplicadas ferramentas de Sistema de
Informagdo Geografica (SIG), técnicas de anadlise exploratoria, estatistica descritiva e modelagédo
espacial. A andlise exploratéria inicial permitiu identificar a existéncia de autocorrelacdo e
heterogeneidade espacial na taxa de crimes contra o patriménio, justificando assim a utilizagao de
modelos de regressdo espacial. Foram aplicados e comparados entre si, modelos de regressdo de
Poisson, nomeadamente o modelo global, o modelo local GWPR — Geographically Weighted Poisson
Regression (Regressdo de Poisson Geograficamente Ponderada) —, e o modelo GWPR semi-
paramétrico. O modelo que revelou um melhor ajuste aos dados foi o0 GWPR com oito varidveis
explicativas: Poder de compra per capita; Taxa de populagGo jovem residente; Taxa de retengdo e
desisténcia no ensino bdsico; Taxa bruta de escolariza¢io; Numero médio de alojamentos de familiares
classicos; Taxa de benificidrios do RMG e RSI; Taxa de desempregados; Propor¢éo de populagdo
estrangeira. Em particular, o modelo apresenta melhor ajuste nos municipios da area metropolitana
de Lisboa e do Porto. Os resultados mostram que a magnitude da associacdo de cada uma das variaveis
independentes com os crimes contra o patrimdnio varia no territério. Com este estudo, espera-se
contribuir para uma melhor compreensdo do fendémeno da criminalidade em Portugal, na medida em
gue os resultados permitem identificar quais sdo os fatores demograficos e socioeconémicos mais
relevantes em cada municipio.

PALAVRAS-CHAVE

Padrdes de Criminalidade; Analise Espacial; Sistemas de Informacdo Geografica; Regressao de
Poisson; Regressdo de Poisson Geograficamente Ponderada



ABSTRACT

Criminality is one of the most problematic social phenomena that has been gaining special relevance
since the late twentieth century. It is a dynamical phenomenon distributed according to spatial trends.
Over the course of time, several research fields have focused on the study of this subject, in order to
unravel innovative ways of examining the information, making it possible to better understand the
factors associated with crime, and find solutions to prevent and address this issue. The subject of
criminality, like many others, is strongly related with territorial distribution and therefore, it may be
well characterized by a geographical assessment. Thus, crime monitoring through geographic
information analysis tools stands as an important contribution to the study of crime. This study
explores the spatial distribution of crime against property in mainland Portugal, with the primary goal
of investigating which demographic and socioeconomic factors may be associated with this problem
in each municipality. For this purpose, Geographic Information System (GIS) tools, exploratory analysis
techniques, descriptive statistics, and spatial modelling have been applied. An initial exploratory
analysis identified the existence of autocorrelation and spatial heterogeneity in the rate of crimes
against property, thus supporting the use of spatial regression models. Hence, Poisson regression
models were applied and compared, namely the global model, the local GWPR model — Geographically
Weighted Poisson Regression —, and the semi-parametric GWPR model. The model that revealed a
better fit to the data was the GWPR model, with eight explanatory variables: Purchasing power per
capita; Rate of young resident population; Retention and dropout rates in basic education; Gross
school enrollment rate; Average number of households in a classical family; Rate of RMG and RSI
beneficiaries; Unemployment rate; Ratio of foreign population. The model presents a better fit in the
municipalities on the metropolitan areas of Lisbon and Porto. The results show that the correlation
degree between each of the independent variables and the crimes against property varies across the
territory. The aim of this investigation is to potentially improve the understanding of the crime problem
in mainland Portugal, given that the results allow to identify the most relevant demographic and
socioeconomic factors in each municipality.

KEYWORDS

Crime Patterns; Spatial Analysis; Geographic Information Systems; Poisson Regression; Geographically
Weighted Poisson Regression
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1. INTRODUCAO

As carateristicas geograficas de um determinado territério sempre influenciaram a densidade
populacional e a sua distribuicdo espacial. Com o aumento da populacdo, cresce igualmente a
ocorréncia de crimes nesse mesmo espaco. A necessidade de compreender o fendmeno criminal, nas
grandes superficies populacionais a que chamamos cidades, levou a realizacdo de estudos prévios que
relacionavam a criminalidade com o espaco geografico onde ocorrem.

Merecendo especial destaque, André-Michel Guerry (advogado e estatistico francés), autor do
Ensaio sobre a Estatistica Moral de Franga (1833), apresentou o primeiro trabalho de ecologia social
do crime, com uma abordagem geografica, recorrendo a mapas para relacionar as ocorréncias
criminais com a localidade e os fatores sociais. Estes mapas revelaram que as taxas de crime contra o
individuo e contra o patrimdnio, permaneceram estdveis ao longo do tempo, quando desagregadas
por sexo, idade e regido. Nesse sentido, através do estudo dos efeitos de fatores demograficos,
ambientais e situacionais sobre a criminalidade, concluiu-se que eram as condi¢des sociais que
causavam esse fendmeno, e ndo os fatores individuais e/ou bioldgicos (Santos, 2016).

1.1. ENQUADRAMENTO DO TEMA

A criminalidade emerge no inicio do corrente século como um dos principais problemas sociais que
os habitantes das grandes cidades enfrentam no seu quotidiano. E considerado um dos fenémenos do
periodo contemporaneo que mais tem contribuido para um clima de inseguranga vivido na sociedade,
afetando as nossas vidas pessoais e a vida da comunidade. De acordo com os autores Lourenco &
Lisboa (1996), o sentimento de inseguranca é definido como o conjunto de manifestacbes de
inquietacdo, de perturbacdo ou de medo, quer individuais, quer coletivas, cristalizadas sobre o crime.

Cusson (2007), especialista em ciéncia criminal, por sua vez, afirma que “o campo da criminologia
consiste na procura de, através do conhecimento cientifico, prevenir a criminalidade e regular a ordem
e seguranga publica. O estudo da situagdo-problema no contexto desta disciplina assenta na
compreensdo do fendmeno do crime em si, da vitima, do transgressor e da prdpria resposta da
sociedade ao fendmeno”. Completando, na perspetiva de Brantingham & Brantingham (1995), os
“crimes ndo ocorrem aleatoriamente ou uniformemente no tempo, espaco ou sociedade”. Sao
inimeros os estudos que demonstraram a existéncia de diferencas geograficas na padronizacdo dos
locais de crime, uma vez que esses padroes variam de acordo com o tipo de crime praticado (Hayward,
2012). Assim, “entender o crime, requer conceitos e modelos que possam ser usados para explicar a
”

ndo-uniformidade e a ndo-aleatoriedade padronizadas que caracterizam os fendmenos criminais
(Brantingham & Brantingham, 1995).

Deste modo, assumindo a complexidade e a importancia do tema, assiste-se no presente a uma
crescente preocupacdo e necessidade, por parte de diversas ciéncias, em estudar e analisar o
fendmeno da criminalidade. Nesse sentido, através do desenvolvimento de aplicaces de Sistemas de
Informacdo Geografica (SIG) e ponderacdo dos principios da Geografia, os autores especializados em
matérias criminais tém vindo a compreender e desenvolver mecanismos de prevencdo e seguranca da
populag¢do. Brantingham & Brantingham (1995), explicitam que a andlise espacial do crime recorre a
dados espaciais para explorar teorias do crime e explicar padrdes espaciais. Assim sendo, torna-se



fulcral o desenvolvimento de conceitos e modelos capazes de fazer face a padronizagao espacial que
caracteriza a realidade criminal.

O mapeamento do crime, em termos histéricos, desempenha uma funcao significativa de controlo
e analise do crime. Alguns especialistas afirmam que o mapeamento da criminalidade tem um impacto
no entendimento do crime e dos problemas sociais. A recente aceleracdo do avanco tecnolégico das
técnicas de SIG e mapeamento computacional, tem acompanhado o desenvolvimento de métodos de
andlise espacial que melhoraram substancialmente a compreensdo da dindmica do crime (Carcach et
al., 2001). Mais concretamente, estas ferramentas permitem relacionar as localizacGes geograficas
com os padrdes criminais, exibindo graficamente a sua ligagdo a fatores socioecondmicos,
demograficos, entre outros.

Assim, considera-se fundamental o papel da estatistica espacial para a analise do fendmeno
criminal, uma vez que, ao realizarmos um estudo acerca de uma determinada drea e compreendermos
a forma como essa afeta as areas de proximidade, torna-se possivel perceber e identificar
determinados padrdes criminais no territério. Desta forma, a geografia aplicada, os sistemas de
informacgao geografica e as novas tecnologias de informacdo, desempenham um papel notério na
analise da criminalogia, representando uma ferramenta essencial de apoio a decisdo em questdes de
seguranca publica e prevenc¢do da criminalidade.

1.2. RELEVANCIA DO ESTUDO

A aplicagdo de uma metodologia cientifica ao estudo da criminalidade tem vindo a acompanhar os
avancos cientificos e tecnolégicos desde o corrente século. Esta abordagem permitiu desenvolver
diversos estudos no ambito da analise do fendmeno criminal e constru¢ao de teorias explicativas
gerais.

De acordo com Ferreira (1998), a realidade criminal presente na sociedade, comecou a ser
identificada, na maioria das sondagens realizadas a opinido publica, como um dos problemas mais
graves e com consequéncias mais negativas para a qualidade de vida nas cidades. A incompreensao
deste fendmeno social tdo complexo, tem vindo a ser traduzido ao longo dos anos em representacdes
desajustadas da realidade. Com efeito, é premente encontrar mecanismos e politicas para o combate
ao crime em Portugal. A compreensao das dinamicas espaciais deste problema pode contribuir para a
melhor tomada de decisdo neste contexto.

O fendmeno criminal em Portugal ndo difere significativamente do quadro que se presencia nos
restantes paises europeus e na maioria dos paises ocidentais em geral. Porém, a criminalidade contra
os bens patrimoniais é a mais significativa, segundo afirmam Lourengo & Lisboa (1996). De acordo com
os dados do PORDATA’, em 2016, Portugal apresentava 13.313 ocorréncias, uma das mais elevadas
taxas de crime de roubo (consultar Anexo — Figura A 1), comparativamente aos restantes paises da
Unido Europeia.

Em Portugal, é evidente a existéncia de uma inquietacdo notdria no que se refere as questdes
relacionadas com o crime, a sua espacializacdo e a necessidade de articulacdo deste fenémeno com a
aplicacdo de estatisticas espaciais. Sdo diversos os estudos de grande notoriedade que contribuiram
para o desenvolvimento da criminologia, baseados na criacao de mapas de localizacao de crimes, que

7 Consultado em https://www.pordata.pt/Europa/Crimes+por+categoria-3285-316443; acedido a 01/12/2020.
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revelam uma grande consciencializacdo do papel da geografia na andlise criminal - “Mapping Crime:
Understanding Hot Spots” (Eck et al., 2005).

Neste sentido, e uma vez que a revisao de literatura realizada ndo permitiu identificar estudos que
analisem a variabilidade espacial do poder explicativo dos diversos fatores que influenciam o
fendmeno dos roubos em Portugal, estreita a necessidade do desenvolvimento do presente projeto.

1.3. OBJETIVOS

O desenvolvimento dos SIG trouxe uma nova abordagem ao estudo do fenédmeno criminal,
permitindo observar desde um simples ponto no mapa até uma visualiza¢do tridimensional de um
conjunto de dados espaciais e temporais. As ferramentas dos SIG aplicadas a Geografia da
criminalidade s3o determinantes no apoio as decisGes em questdes de seguranga publica e prevengdo
do crime que a sociedade enfrenta no presente, prevenindo e encontrando solugdes para o seu
impedimento e erradicagdo. Visto que a tematica do crime engloba diversos contornos, desde crimes
mais onerosos a pequenos delitos, a investigacdao desta dissertacdo incide sobre o crime contra o

patrimdnio em Portugal Continental.

Esta pesquisa sera relevante para responder a questdes como: (a) “Quais sdo 0s municipios com
maior ocorréncia do crime contra o patriménio em Portugal Continental?”; (b) “Qual é o padrdo
espacial do crime contra o patriménio?”; (c) “Quais as caracteristicas demograficas, socioecondmicas,
ou outras, que influenciam a ocorréncia do crime contra o patriménio em cada municipio?”.

Adicionalmente, a dissertacdo tem como objetivo potencializar o processo de analise de crimes
contra o patriménio em Portugal Continental, observados em 2017, através da identificacdo de
padrdes geograficos, investigando causas demograficas e/ou socioecondmicas, que possam estar
relacionadas com estas ocorréncias.

Com esse propdsito, foram definidos os seguintes objetivos especificos:
e Caracterizar o padrao espacial do numero de crimes contra o patrimdnio;

e Identificar e recolher dados de potenciais varidveis explicativas do numero de crimes;

e Investigar a associacdo entre as potenciais varidveis explicativas e a varidvel de estudo;

e Averiguar o padrdo espacial (ndo-estacionaridade) das taxas de crime contra o patrimonio;
e Investigar a existéncia de autocorrelacdo espacial nas taxas de crime;

e Modelar o nimero de crimes contra o patrimdnio para identificar varidveis explicativas globais
e/ou locais.

Com a realizagdo deste projeto de investigacdo, os contributos que se esperam alcangar para a
Comunidade Cientifica sdo:

e Fornecer uma melhor compreensao da distribuicdo geografica do crime contra o patrimdnio
em Portugal Continental;



e Apurar possiveis fatores explicativos da ocorréncia de roubos e a variabilidade espacial da sua
relevancia;

e Visualizar os padrdes de distribuicdo do crime e a sua ligacdo com fatores socioeconémicos,
demograficos, entre outros.

Por fim, para a concretizacdo dos objetivos propostos serdo desenvolvidos modelos de regressao
de Poisson, tanto globais como locais (i.e. espaciais). As potenciais varidveis explicativas serdo
identificadas através de uma revisdo da literatura sobre o tema em estudo.

1.4. ESTRUTURA DA DISSERTACAO

A dissertagao que se apresenta, inicia-se com o presente capitulo de Introdug¢do, onde é realizado
um breve enquadramento, justificacdo e relevancia do estudo, definigdo dos objetivos que se pretende
alcangar, bem como, a delineagao dos objetivos especificos da investigac¢do.

No segundo capitulo, encontra-se a Revisdo da Literatura, que consiste numa fase fundamental
para a compreensao e contextualizagao deste trabalho de investigacao. Neste capitulo abordar-se-a o
tema da modelagdo da criminalidade, modelagdo de crimes contra o patrimdnio e a criminalidade em
Portugal. Serdao também apresentadas as principais metodologias utilizadas na literatura para modelar
a criminalidade, as variaveis de estudo consideradas, os principais resultados e conclusées.

O terceiro capitulo refere-se a metodologia de trabalho para a andlise de crimes contra o
patrimdnio em Portugal Continental. Neste contexto serd feita a caracterizacdo da drea de estudo,
descricao dos dados e a metodologia analitica dos mesmos, incluindo o pré-processamento e a analise
descritiva dos crimes.

Posteriormente, no quarto capitulo, serdo apresentados e discutidos os resultados da investigacdo
dos padrdes criminais, incluindo a sua modelacdo, em particular, associada a crimes contra o
patrimdnio através de modelos de regressao de Poisson.

Por fim, no quinto capitulo, serdo mencionadas algumas considera¢Ges finais e principais
conclusdes tal como limitagGes do estudo e recomendacgbes para trabalhos futuros.



2. REVISAO DA LITERATURA

Neste capitulo pretende-se fazer um enquadramento que evidencie o estado da arte dos temas
abordados ao longo da presente dissertacao.

Atualmente, um dos maiores flagelos vivenciados na sociedade moderna é a criminalidade. O
desenvolvimento e o crescimento da populagdo sao fatores que tém contribuido para o problema em
causa, sendo este ndo sé um obstaculo para o desenvolvimento socioecondmico, mas também um
entrave para o pleno exercicio da cidadania nos locais onde ocorrem os fenédmenos de crime. Esta
realidade tem levado a que a criminalidade seja uma das ocorréncias sociais de maior importancia para
a opinido publica (Lobo & Fernandez, 2003), sendo discutida e modelada estatisticamente no tempo
e/ou no espago por diversos tedricos da area criminal. Um fendmeno criminal pode ocorrer em
qualquer lugar e/ou a qualquer hora. Todavia determinados fatores estdo associados ha ocorréncia de
certos eventos em locais particulares. Por consequéncia, as ocorréncias criminais possuem
autocorrelagdo espacial, ou seja, ndo se distribuem aleatoriamente em todas as areas, revelando
agrupamentos em determinados pontos, frequentemente revelados através de andlises espacio-
temporais. Adicionalmente, as andlises realizadas tém comprovado que a criminalidade é fortemente
influenciada por condicdes do contexto socioeconémico e/ou demografico.

Dada a complexidade e extrema relevancia do tema, surge a necessidade por parte das autoridades
de Seguranca Publica e do Estado, de compreender as causas que levam a ocorréncia de crimes e a sua
dindmica, tendo em consideracdo os locais geograficos e os espagos em que estes decorrem. Por
conseguinte, a presente revisado da literatura abordara temas sobre a utilizacdo de técnicas de Sistemas
de Informagdo Geografica (SIG) e modelacdo espacial que contribuam para uma melhor compreensao
do fenémeno.

2.1. MODELACAO DA CRIMINALIDADE

A andlise espacial de dados consiste no estudo de fenédmenos referenciados no espaco através de
métodos que procuram descrever e/ou explicar as razdes pelas quais determinados eventos
acontecem em determinados locais (Nezami & Khoramshahi, 2016). Ainda que estas abordagens
permitem obter uma visdo global dos padrdes geograficos de ocorréncias criminais, a maior
preocupacado consiste em compreender as causas subjacentes a existéncia de areas urbanas com taxas
e riscos diferentes para o fendmeno da criminalidade. Deste modo, a Sociologia prop&e dois métodos
para o estudo da criminalidade a partir do conhecimento situacional-ambiental das areas urbanas.
Estas teorias procuram explicar a evolugdo das taxas de crime, ndo a partir das caracteristicas dos
criminosos, mas através do ambiente circundante e do contexto em que os crimes decorrem. Posto
isto, é possivel citar as seguintes teorias:

Teoria da Atividade Rotineira

Cohen & Felson (1979), desenvolveram a Teoria da Atividade Rotineira, que explora os padrdes
criminais e as ameacas com base nos fatores sociais e nas circunstancias em que os crimes ocorrem.
Estes autores afirmam que as elevadas taxas criminais podem ser explicadas pelas mudangas das
atividades rotineiras do dia-a-dia que acompanham o crescimento econémico. Segundo estes dois
autores, a causa do crime é “...a jungdo no espago e no tempo de trés elementos de contacto direto: (1)
delinquentes motivados, (2) alvos apeteciveis, (3) auséncia de sequranca eficaz...”.



Teoria da Desorganizagao Social

O ponto de partida da Teoria da Desorganizacdo Social, iniciou-se com a publicacdo Juvenile
Delinquency and Urban Areas, um estudo desenvolvido por Shaw & McKay (1942). Os autores na sua
obra destacam, através do mapeamento dos padrdes geograficos, o papel das areas urbanas e a sua
influéncia no comportamento criminal, apontando trés fatores estruturais — baixo estatuto
socioecondmico, heterogeneidade étnica e mobilidade residencial — considerando que estes fatores
levaram a rutura da organizacao social da comunidade, que, por sua vez, foi responsavel por variacoes
no crime e na delinquéncia (Grooves & Sampson, 1989). Em concordancia com esta delimitacdo,
estudos posteriores ao trabalho de Harries (1974), estabelecem que areas onde predominam
habitantes com baixo estatuto socioeconémico (considerados locais mais desfavorecidos), onde o
valor das rendas seria mais baixo, e por sua vez, com uma alta mobilidade da populagdo e concentragdo
de grupos pertencentes a minorias (equacionando possiveis dificuldades de integra¢do e privagdo
social), sdo geralmente positivamente correlacionadas com o crime. Por outro lado, a estabilidade da
populagdo num bairro estd associada a diminui¢do das taxas de criminalidade, ou seja, encontra-se
negativamente correlacionada com o crime (Harries, 1974). Consequentemente, a Teoria da
Desorganizagao Social evoluiu a partir da pesquisa inicial sobre a geografia do crime, argumentando
gue um alto grau de privagdo social e econémica, a rotatividade da popula¢do e a heterogeneidade
étnica num determinado bairro, estdo associados a desorganizacdo social (Cahill & Mulligan, 2003).

Com o desenvolvimento dos Sistemas de Informagdao Geografica (SIG), ao longo do tempo, os
analistas criminais comegaram a introduzir em estudos os principios da geografia e da informacao
espacial com recurso a estas novas tecnologias, tornando-se ferramentas importantes na analise de
dados espaciais, devido as suas inumeras funcionalidades e aplica¢des. Estes sistemas permitem a
utilizacao de informacdo geografica, podendo realizar o seu armazenamento, modelagdo, andlise e
visualizacdo da mesma (Longley et al., 2005).

S3do diversos os temas estudados e as contribui¢cdes cientificas resultantes da aplicacdo de
ferramentas SIG, como por exemplo, os estudos de criminalidade (Murray et al., 2001), mapeamento
dos fatores de risco da doenca de Lyme (Glass et al., 1995), o estudo da poluicdo aérea (Bellander et
al., 2001), investigacdo do virus Zika (Rodriguez-Morales et al., 2017) ou, como no caso do presente
trabalho, a analise de crimes contra o patrimdnio.

A Geografia tem vindo a explorar a diversidade espacial da criminalidade, uma vez que o evento
criminal manifesta uma forte componente espacial (Batella et al., 2010). E neste prisma que a
Geografia Aplicada desempenha um papel preponderante para a compreensao deste fendmeno social
gue afeta a vida quotidiana do cidadao urbano. Ao estudarmos a dindmica de uma determinada area
e aforma como essa afeta as areas de circunvizinhanga, podemos compreender a razdo e a distribuicdo
geografica de cada ocorréncia ou evento. Através da sua analise espacial é possivel identificar padrées
espaciais de acontecimentos que tomam lugar em determinados locais (Quick et al., 2018),
caracterizando e esbocando a realidade criminal de uma determinada area geogrdfica. Nesta
perspetiva, existem duas implicacdes tedricas e metodoldgicas fundamentais associadas a andlise de
dados espaciais: dependéncia espacial e heterogeneidade espacial (Anselin, 1999).

Existe dependéncia espacial quando “o valor da varidvel dependente, em uma unidade espacial de
andlise, é parcialmente uma fungdo do valor da mesma varidvel em unidades vizinhas” (Flint et al.,
2000). A dependéncia espacial pode ser testada através da analise de autocorrelacdo espacial, para
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medir o grau de semelhanca de objetos ou atividades em diferentes unidades/regides (Goodchild,
1988). As medidas de autocorrelagdo espacial mais comuns sdo os coeficientes de autocorrelacdo
global e local de Moran | e Geary (Althausen & Mieczkowski, 2001). E importante referir que a
autocorrelacdo espacial pode ser positiva ou negativa, indicando um agrupamento nao aleatério de
valores e uma dispersdo ndo aleatéria de valores, respetivamente. Da mesma forma, como a
autocorrelacdo espacial positiva implica que lugares vizinhos sdo idénticos, estabelece um grau de
previsibilidade entre o que ocorre num lugar e nos seus arredores. A autocorrelacdo espacial negativa
resulta no efeito oposto. Se os dados forem espacialmente dependentes, as medicdes nado irdo refletir
nem acrescentar variacdo sobre o fendmeno em estudo (C. J. Vilalta, 2013). Em relacdo a
heterogeneidade espacial ou ndo-estacionaridade, refere-se a distribuicdo desigual de eventos e
relagGes espaciais (Chen et al., 2017).

A distribuicdo espacial dos crimes nunca é aleatdria (Nezami & Khoramshahi, 2016), ou seja, os
incidentes criminais tendem, ao longo do espa¢o e do tempo, a aglomerar-se em determinadas
regioes. Existem, nomeadamente lugares que sdao mais propensos a episédios de crimes de roubo do
que outros (Chen et al., 2017). Diversos estudos geograficos comprovam que o crime é um fenémeno
concentrado em clusters (Wang et al., 2013), igualmente denominados por hot spots (Eck et al., 2005).
Conclui-se assim, que o fendmeno em estudo ndo é nem aleatério nem homogéneo no espaco,
especialmente quando se tem em consideragdo as areas urbanas (Nezami & Khoramshabhi, 2016).

Por outro lado, a modelagcdo espacial tem como objetivo simular fenédmenos que tém uma
dimens3do espacial explicita. Esta tem sido uma das metodologias mais utilizadas para a abordagem
estatistica de dados sobre crimes espaciais (Bernasco & Elffers, 2010). Embora os modelos espaciais
exijam dados espaciais, estes ultimos podem ser analisados recorrendo a diferentes métodos.
Efetivamente, muitos dados pertencentes a esta categoria foram analisados sem recorrer a modelos
espaciais, como os estudos realizados por Heitgerd & Bursik (1987) e (Morenoff, Jeffrey D.; Sampson,
Robert J.; Raudenbush, 2001). Nestes estudos investiga-se e analisa-se como as taxas de criminalidade
nos bairros sdo influenciadas pelas condi¢bes socioecondmicas, as caracteristicas dos seus residentes
e o meio envolvente, tendo em conta que sdo entidades claramente espaciais, mas sem recorrer a
modelos espaciais (Bernasco & Elffers, 2010). Por sua vez, os dados espaciais “consistem em
observagoes sobre individuos geogrdficos que s podem ser interpretadas satisfatoriamente quando
as suas localizagbes forem levadas em consideragdo” (L. O’Brien, 1992). Assim sendo, dados espaciais
representam a variacdo de um comportamento identificavel num sistema de coordenadas geograficas.

Desta forma, considera-se importante a modelacdo de eventos criminais, uma vez que permite uma
melhor compreensdo da distribuicdo de ocorréncias, bem como, das suas causas principais e, deste
modo, possibilita o desenvolvimento de solugdes e planos de a¢do mais direcionados e eficientes. Com
efeito, diversas técnicas e testes estatisticos, como por exemplo, estatisticas de Moran Global e Local,
analise de hot spots e modelos de regressado linear multipla, sdo utilizados na investigacdo deste
fenémeno.

A ndo-estacionariedade espacial das varidveis consiste numa violagdo dos pressupostos do modelo
OLS (Ordinary Least Squares). De acordo com a primeira lei da geografia, proposta por Tobler (1970),
“everything is related to everything else, but near things are more related than distant things”, ou seja,
o comportamento de fendmenos é influenciado pelas relagbes de proximidade. Assim sendo, o
pressuposto estatistico de independéncia das observacdes é geralmente violado quando se utilizam



varidveis geograficas. Por outro lado, a relacdo entre a varidvel dependente e as variaveis explicativas
podera ndo ser idéntica em toda a regido de estudo (i.e. estacionaria). Consequentemente, como
técnica de andlise espacial alternativa aos modelos de regressdo OLS (modelos globais), surge a
regressao geograficamente ponderada (GWR — Geographically Weighted Regression) proposta por
(Brunsdon et al., 1996). Este modelo tem em consideracdo as relacdes espaciais locais e varidveis ndo
estacionarias, permitindo que as relacdes modeladas possam variar pela drea de estudo. Ao passo que,
no modelo de regressao linear global é estimado um pardmetro para cada variavel independente,
comum a todo o territdrio, por sua vez, no modelo GWR é avaliado um parametro para cada varidvel
independente em cada local na area de estudo.

Atualmente diversos autores, citando a titulo de exemplo, os estudos de (Cahill & Mulligan, 2007;
Rybarczyk et al., 2015; Vilalta & Muggah, 2016), tém recorrido a modelos que tomam em consideragdo
a ndo-estacionariedade das varidveis, como é o caso do GWR, para modelar a criminalidade. Estes
investigadores destacam o aumento do poder explicativo dos modelos GWR ao englobar relagdes
espaciais locais.

Similarmente, o modelo de regressdo Geographically Weighted Poisson Regression (GWPR), tem
sido empregue na literatura da modelagdo da criminalidade (Chen et al., 2017; Vilalta & Fondevila,
2019; Vilalta, Sanchez, Fondevila, & Ramirez, 2018), uma vez que também tem em conta a ndo-
estacionariedade das relagGes espaciais. A investigacdo de Osgood (2000), sugere o uso da regressido
de Poisson para lidar com questdes relacionadas com as taxas de crime, uma vez que, esta distribuicdo
é frequentemente aplicada na modela¢do de dados de contagem e taxas.

Na cidade de Toronto, no Canada, realizou-se um estudo que explora o padrdo de crime violento
entre diferentes estratos socioeconémicos, analisando fatores que podem influenciar a ocorréncia
deste fendmeno criminal. Os dados sdo referentes a dois anos de incidentes criminais, entre o periodo
de 2014 e 2016. Os autores Wang, Lee, & Williams (2019), recorrem a modelos OLS e GWR, e utilizam
ainda a estatistica global Moran |I. Com estes métodos, os investigadores destacam que o modelo
espacial local GWR é melhor e mais adequado do que o modelo de regressao linear multipla classico
(modelo OLS) para compreender e explicar as variagdes nas taxas de criminalidade observadas na
cidade de Toronto. De modo semelhante, Fowles & Merva (1996), chegaram a uma conclusdo idéntica
na modela¢do da criminalidade nos Estados Unidos. Outros autores, compararam a utilizacdao de
modelos globais de regressdao de Poisson com modelos espaciais locais de Poisson (GWPR) para a
modelagdo de crimes de homicidio, e concluiram que os modelos locais tinham um melhor ajuste na
modelag¢do da criminalidade violenta (Villalta et al., 2016).

Adicionalmente, alguns autores tentaram ir além da visualizacdo de estatisticas e modelagdo de
resultados de um determinado periodo, procurando quantificar tendéncias espaciotemporais na
criminalidade. Para uma interpretacdo eficaz dos padr&es espaciotemporais de clusters/hot spots de
crime, o estudo de Nakaya & Yano (2010), explora a possibilidade de um mapeamento tridimensional
de eventos criminais cometidos na cidade de Kyoto, entre 2003 e 2004. Por outro lado, a investigacdo
de Li & Juhola (2014), recorre a uma técnica das redes neurais artificiais, denominada Self-Organising
Map (SOM), para mapear fendmenos criminais. O objetivo desse estudo foi aplicar o SOM para o
mapeamento de um total de 56 paises com diferentes situacdes de crime.



2.2. MODELACAO DE CRIMES CONTRA O PATRIMONIO

Atualmente, ja existe alguma bibliografia cientifica com investigacdes dedicadas a analise espacial de crimes contra o patriménio. Estes estudos dependem

essencialmente do tipo de dados utilizados e do objetivo do trabalho. A Tabela 2.2.1 apresenta diversos estudos sobre incidéncia de crimes em diversas

configuracOes geograficas, que comprovam as ilagGes anteriormente descritas. Existem algumas variacdes na selecao das varidveis independentes, dado que

provém de regides de estudo diferentes.

Tabela 2.2.1 — Revisdo da literatura sobre a incidéncia de crimes.

Artigo Regido Objetivos Variaveis Metodologia Variaveis Independentes Resultados Adicionais
Dependentes
(1) Identificar as (1) Contagem (1) Regressdo de Zero- | Migrantes (+); Familias chefiadas | (1) O ajuste do modelo GWPR foi
caracteristicas da total de Inflated Poisson por mulheres (+);Desempregados | melhor e o impacto de algumas
incidéncia de crimes | investigacdes Regression (ZIPR); (+); Nivel de escolaridade (+); variaveis seria significativamente
num bairro nobre e criminais (2) Geographically Divorciado/separado (+); Idade maior; os fatores nivel de
Vilalta & Santa Fé, | rico; registadas pela Weighted Poisson da populagdo jovem (+); escolaridade e idade da populagao
Fondevila | Cidade do | (2) Provar que a policia. Regression (GWPR) Abandono escolar (+); Auséncia alcangaram significancia estatistica;
(2019) México regressdo de GWPR — Periodo de de pontos de venda de alcool (-);
fornece estimativas estudo: janeiro Pontos de venda de alcool (+);
mais confidveis da 2013 a Avenidas principais (+);
incidéncia do crime. setembro 2016 Estabelecimentos comerciais (+);
Densidade populacional (-).
(1) Identificar os (1) Taxa de (1) Andlise Exploratéria | % de homens entre 15 e 24 anos; | (1) Analise exploratéria de dados
fatores que homicidios por de Densidade demogrifica; Grau de | espaciais indicou que existe
influenciam as taxas | 100 mil Dados Espaciais; urbanizagdo; indice de Gini; Taxa | autocorrelacdo espacial positiva nas
de homicidios dos habitantes. (2) Moran Global | de analfabetismo; Taxa de taxas de homicidios;
Sass, Paran, municipios do estado | — Periodo de (3) LISA (Indicadores desemprego; Taxa de pobreza; (2) Modelo OLS (explica 15% da
Porsse & Brasil do Parana. estudo: 2010 a Locais de Associagao Taxa de policias por 100 mil variabilidade) — Fatores significativos
Silva 2012 Espacial) habitantes. e positivos: densidade demografica,
(2016) (4) Modelo OLS grau de urbanizagdo e taxa de
(5) Spatial pobreza.

Autoregressive Model
(SAR)

Fatores significativos e negativos:
policias por 100 mil habitantes;




Artigo Regido Objetivos Variaveis Metodologia Variaveis Independentes Resultados Adicionais
Dependentes
(6) Spatial Error Model (3) Modelo SAR (explica 35% da
(SEM) variabilidade) — Fatores significativos
(7) Spatial Durbin e positivos: grau de urbanizagdo e
Model (SDM) taxa de pobreza. Fatores
significativos e positivos: grau de
urbanizagao e taxa de pobreza.
Fatores significativos e negativos:
policias por 100 mil habitantes.
(4) Modelo SDM (O modelo explica
40% da variabilidade) — Fatores
significativos e positivos: grau de
urbanizagao e taxa de pobreza.
(1) Identificar (1) Taxa de (1) Modelo OLS; Teoria da desorganizagdo social: | (1) As conclusdes revelam que os
padrdes geograficos | investigacbes (2) Modelo GWR; indice de desigualdade social (-); municipios da area metropolitana da
das taxas de criminais (os (3) LISA; % de habitantes que moravam Cidade do México ndo sao
criminalidade em tipos de crimes (4) Moran Global [; noutro estado nos Ultimos 5 anos | homogéneos quanto as taxas de
varias formas de ndo foram (5) Moran Local I. (+); % de agregados familiares criminalidade nem as suas causas.
Vilalta & | Cidade do criminalidade; especificados) chefiados por mulheres (J.r); Bares ConsequNentemente, um modelo
Muggah México (2) Mgdelar — Periodo de e re.staurantes por 100 mil global n3o seria adeq.uado par§
(2016) espacialmente a estudo: 2010 habitantes (+). representar essa realidade, e sim um
criminalidade na Teoria da anomia institucional®: modelo local, que permite analisar
area metropolitana % de participagdo eleitoral no as especificidades locais,
da Cidade do Congresso Federal (-); indice de determinando melhor as causas e
México. Gini (+); % de retengdo no ensino | solugdes da criminalidade de uma
primario (-); % de agregados determinada regido.
familiares chefiados por mulheres
(+).
(1) Demonstrar as (1) Crimes (1) Modelo global OLS; | Condi¢do socioecondémica: (1) O modelo OLS apresentou um R?
vantagens de utilizar | analisados no (2) Modelo local GWR; | Numero de familias que falam de 45% e os residuos ndo parecem
modelagdo espacial presente (3) Estatistica global inglés (-); Residentes de etnia exibir autocorrelagdo espacial;
local para a estudo: Moran I: para nao-caucasiana (+); Habita¢Ges

8 A teoria da anomia institucional surgiu na criminologia, em meados dos anos 90, e refere-se a auséncia ou desintegragdo das normas sociais. Segundo Robert K. Merton, o crime
caracteriza uma situagdo de anomia social (Chamlin & Cochran, 1995).
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Variaveis

Artigo Regido Objetivos Metodologia Variaveis Independentes Resultados Adicionais
Dependentes
modelagao de agressao determinar se os ocupadas pelos inquilinos (2) O modelo GWR exibiu um R?
crimes; agravada, residuos do modelo (+);Numero de familias abaixo do | ajustado de 54%, revelando um
(2) Instituir um homicidio, OLS eram nivel de pobreza (+); Saude melhor ajuste.
sistema cartografico; | roubo e todas as | espacialmente publica: Média do indice de
(3) Determinar as formas de autocorrelacionados. massa corporal (+); Impacto
relagdes entre conduta sexual ambiental: Niveis de chumbo no
Rybarczy, Flint, fatores criminosa. sangue (-); Contexto da
Maguffee | Michigan | socioeconémicos, — Periodo de vizinhanga: Trilhas para
& Kruger (EUA) saude publica, estudo: 2010 caminhadas (-); Terrenos baldios
(2015) capital social, (+); Caminhos ferroviarios (-);
impactos ambientais Calgadas pedestres (+);
e o crime. Residentes com um diploma do
ensino secundario (+); Pontos de
venda de alimentos (+); Saude
geral (+).
(1) Identificar efeitos | (1) Crimes (1) Modelo GWR; Variavel socioeconémica: (1) O crime em Seul é um fenémeno
locais e globais de analisados no (2) Modelos Imposto predial por agregado regional, que apresenta um efeito
variaveis presente econométricos familiar (-); Populagdo diferenciado a nivel local e global,
independentes na estudo: espaciais padrao: estabelecida (-); Populagdo em cada variavel, sobre a incidéncia
incidéncia de crimes. | homicidio, Spatial Autoregressive | flutuante (+); Propor¢do de de crime. Estas caracteristicas
Lee, Kang Seul, roubo, violagdo, | Model (SAR), Spatial jovens entre 15 a 24 anos (+); afetam de forma diferente a
& Kim Coreia do agressdo e furto. | Error Model (SEM), Proporgao de universitarios incidéncia de crimes;
(2009) Sul Por 100 mil General Spatial Model | graduados (-); Numero de policias | (2) A dependéncia espacial e a
habitantes. (SAC). (-); Variaveis de planeamento heterogeneidade espacial sdo
— Periodo de urbano: Proporgao de area de particularmente importantes na

estudo: 2003

desenvolvida (-); Proporgdo de
area residencial (-); Proporcdo da
area de alojamento (+).

incidéncia de crimes em Seul,
indicando que é mais provavel que
uma area seja vitimada por algum
lugar da mesma cidade do que num
lugar de outra area.

11



Variaveis

Artigo Regido Objetivos Metodologia Variaveis Independentes Resultados Adicionais
Dependentes
(1) Desenvolvimento | (1) Taxa de (1) Modelo global OLS; | indice de Concentragio nos (1) O modelo GWR apresenta uma
de um modelo para o | crimes (2) Modelo local GWR; | Extremos (+); indice de melhoria estatisticamente
crime violento em violentos: (3) Teste de Monte- Heterogeneidade (+); significativa em relagdo ao modelo
Portland, que visa homicidio; Carlo: para avaliar a Infraestruturas do metropolitano | global.
Cahi.II & Portland, | explorar padrées agressdo sexual; | variagdo espacial entre | (+); Percentagem de familias com | (2) Modelo global OLS ( R?): 36.1%
Mulligan Oregon espaciais de crime e | roubo; agressdao | os crimes violentos e casais casados (-); % Areas (3) Modelo local GWR ( R?): 86%
(2007) os seus fatores. agravada. as variaveis comerciais (+); Densidade
— Periodo de explicativas. populacional (-); Estabilidade
estudo: 1998 a Residencial (-); Agregados
2002 familiares unipessoais (+).
(1) Determinar as (1) Nimero de (1) Modelos OLS, % Populagdo minoritaria (+); % (1) Todas as variaveis independentes
vantagens e incidentes de utilizados para explicar | Baixa escolaridade (+); % sao estatisticamente significativas e
desvantagens dos sete tipos de arelagdo Domicilios chefiados por nas dire¢des esperadas para cada
Location Quotient of | crimes: entre as caracteristicas | mulheres (+); % Populagdo uma das variaveis dependentes;
Crime (LQCs)® parao | homicidio, davizinhangae o masculina jovem (15-24) (+); % (2) As correlagdes significativas
mapeamento de agressao, roubo, | crime; Alojamentos com mais de 1 entre as varidveis explicativas e as
crimes, i.e., uma furto, roubo (2) Modelos de pessoa por quarto (+); Densidade | variaveis dependentes indicaram
medida alternativa automatico, regressdo usando taxas | populacional (+); Renda média que é aplicavel o uso da densidade
3s taxas de crime roubo e de criminalidade e familiar (-); % Casas ocupadas criminal como medida alternativa
Zhang & Omaha, , = . i o Lo .
através da contravencao. LQCs como variaveis pelo proprietério (-); % Casas das taxas de criminalidade;
P:eztggs;c;n Nebraska frequéncia relativa — Periodo de dependentes. desocupadas (+); % Estabilidade (3) Nenhuma variavel independente

de cada tipo de
crime; (2) Averiguar
se é possivel que
modelos que utilizam
a densidade como
medida do crime
produzam um poder
explicativo como as
taxas de
criminalidade.

estudo: 2000 a
2001

residencial (-); Taxa de
desemprego (+); % Populagdo em
situagdo de pobreza (+);
Densidade comerciais (+);
Densidade de parcelas
multifamiliares (+).

teve impacto significativo na
variagdo do LQC de assalto.

9“0 quociente de localizagdo do crime (LQC) é uma medida da frequéncia relativa de um tipo de crime numa pequena drea, em
comparagdo com a proporg¢do do mesmo tipo de crime numa grande area de referéncia de interesse (por exemplo, uma cidade).”(Zhang & Peterson, 2007)
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Determinados autores tendem a analisar a frequéncia da ocorréncia de crimes violentos e crimes
nao violentos, como é o caso do trabalho de Vilalta, Sanchez, Fondevila, & Ramirez (2018). Para tal,
recorreram a dados provenientes dos registos da policia da Cidade do México, para testar a relacao
dos Sistemas Policiais de Circuito Fechado de Televisdo (doravante, CFTV), com estes fendmenos
criminais. Os autores deste estudo, basearam-se em modelos de regressdo de Zero-inflated Poisson
Regression (ZIPR) e Geographically Weighted Poisson Regression (GWPR), aplicando posteriormente a
estatistica global Moran |, que avalia as caracteristicas espaciais dos dados e indica se os dados se
organizam em clusters e tendem a aglomerar-se em zonas especificas. Assim, este método permitiu
gue os autores concluissem que a distribuicdo de crimes ndo violentos (furtos em lojas, furtos e roubos
de veiculos sem o uso da forga) é fortemente espacial.

Adicionalmente, determinaram que fatores como o desemprego masculino e as estagdes de metro,
aumentam a probabilidade de ocorréncia de crimes nao violentos, enquanto, por outro lado, areas
onde se encontrem localizados estacionamentos e estabelecimentos bancdrios, tendem a registar uma
diminuicdo na probabilidade da ocorréncia de crimes violentos (homicidio intencional, roubo, roubo
de carro ou agressao sexual). Por sua vez, o nimero de sistemas de CFTV ndo estd estatisticamente
correlacionado com nenhuma das varidveis dependentes. No geral, o modelo GWPR revelou uma
melhoria estatisticamente significativa, quando comparado com o modelo ZIPR, para os crimes
violentos e ndo violentos. Os resultados do modelo GWPR forneceram mais informag¢des sobre a
estrutura espacial do crime na drea em estudo. Embora o modelo ZIPR ndo tenha detetado uma
relagdo estatisticamente significativa entre o nimero de sistemas de CFTV e o niumero de crimes no
bairro, o modelo GWPR foi capaz de detetar relacGes negativas e estatisticamente significativas
(localmente) entre o numero de sistemas de CFTV e crimes ndo violentos.

Destacando uma regido da China como drea de estudo, os investigadores Chen et al. (2017),
identificam o modelo mais adequado para o roubo residencial, comparando a adequagdo e
comportamento de trés modelos diferentes; o primeiro, Modelo Binomial Negativo (BN), sem controlo
dos efeitos espaciais, o segundo, Modelo Hierarquico Bayesiano (MHB), considerando a dependéncia
espacial e por ultimo o modelo GWPR, visando a heterogeneidade espacial. Complementarmente, é
feita uma analise da relagdo entre o nimero de roubos residenciais e fatores sociodemograficos. Para
este estudo foram utilizados dados, entre 2013 e 2015, provenientes do sistema de chamadas de
emergéncia da China. Com os resultados obtidos, os autores referem que o MHB e GWPR superam o
modelo binomial negativo, na medida em que se identifica a existéncia dos efeitos espaciais. A andlise
empirica indica que dreas com uma maior percentagem de populacdo residente em habitacGes
alugadas, percentagem de pessoas de outras provincias, densidade da linha de autocarros e densidade
de pontos de autocarro tém um impacto significativamente positivo no nimero de roubos residenciais.
A percentagem de residentes com grau de licenciatura ou superior, mostra uma associacdo
significativamente negativa com o roubo, o que significa que uma localidade ocupada
maioritariamente por residentes com ensino superior apresenta menos ocorréncias de roubo
residencial.
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2.3. CRIMINALIDADE EM PORTUGAL

Na perspetiva de Picca, crime é “..todo o acto previsto como tal pela lei, dando lugar a aplicagcdo
de uma pena por parte da autoridade superior” (citado por Cusson, 2007, p.17). Em Portugal, diversos
fendmenos criminais sdo contemplados na categoria de “outros crimes”, apesar da existéncia das
seguintes tipologias de crimes'®:

e Crimes Contra as Pessoas;

e Crimes Contra o Patrimoénio;

e Crimes Contra o Estado;

e Crimes Contra a Vida em Sociedade;

e Crimes Contra a Identidade Cultural e Integridade Pessoal;
e legislagdo Avulsa.

O estudo do fendmeno do crime em Portugal torna-se preponderante para que sejam
desenvolvidas politicas de a¢do, de prevengao e combate contra a criminalidade, tendo por objetivo a
reducdo dos locais e focos de inseguranga da populagdo (Oliveira, 2012). Contudo, o estudo e analise
da criminalidade em Portugal, ndo pode ser realizado sem verificar, de uma forma genérica, qual é o
panorama da criminalidade a nivel europeu. Assim, torna-se necessario observar a evolugdo, os
fendmenos criminais com maior incidéncia e as categorias de crimes que mais atingem os paises
considerados desenvolvidos.

A semelhanca do que acontece um pouco por toda a Europa, também em Portugal as questdes
relacionadas com a criminalidade, violéncia e inseguranca, sdo questdes que nos Ultimos anos tém
vindo a ser objeto de debate e de preocupacdo, por parte dos mais diversos atores da sociedade civil,
entre os quais se destacam os partidos politicos (como principais decisores de politicas de protecdo e
seguranca da sociedade), a imprensa (como principal érgao de divulgacdo) e o cidaddo comum (Graca
Frias, 2003).

t!1, baseados em estatisticas oficiais relativas aos crimes registados pelas

Segundo dados do Eurosta
autoridades policiais (infragcbes penais) na Unido Europeia, entre 2008 e 2016, verificou-se uma
diminuicdo no que diz respeito as taxas de crimes de roubo e furtos em paises europeus. Ainda assim,
diversos autores afirmam que questdes como estas devem ser bem fundamentadas, de tal modo que
se torna bastante importante estudar, investigar, recolher dados estatisticos fidveis e interpretd-los de

modo a obter a conclusdes cientificas crediveis (Seabra & Santos, 2005).

Os crimes contra o patrimdnio e os crimes contra pessoas sdo, a nivel europeu, as categorias do
fendmeno criminal com maior incidéncia e que comportam valores mais elevados. Foram realizados
diversos debates acerca das causas subjacentes que impulsionam o fendmeno criminal, como os
problemas sociais e econdmicos que caraterizam a sociedade. A forma como a criminalidade se
manifesta em Portugal, ndo difere muito do quadro dos restantes paises da Europa e dos paises
Ocidentais. A criminalidade contra os bens patrimoniais tem sido a mais significativa, segundo afirma

10 Consultar Decreto-Lei n.2 48/95 - Diirio da Republica n.2 63/1995, Série I-A de 1995-03-15
https://dre.pt/legislacao-consolidada/-/Ic/107981223/201708230100/73474113/diploma/indice;
acedido a 01/10/2020.

11 Consultado em https://ec.europa.eu/eurostat/web/crime/publications; acedido a 07/05/2020.
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Lisboa & Lourengo (1999). Porém, Portugal € um dos paises Ocidentais que regista uma das menores
taxas de criminalidade.

Em Portugal, o registo de incidentes criminais é da responsabilidade de oito Orgdos de Policia
Criminal'?, que relinem e reportam as ocorréncias registadas a Direcdo-Geral de Politica de Justica
(DGPJ). Este organismo publico esta encarregue de definir as politicas de seguranca publica, recolher
e analisar os dados das estatisticas oficiais dos incidentes criminais registados. Partindo desses dados,
¢é elaborado o Relatério Anual de Segurancga Interna (RASI), um documento de afericdo dos modelos
de politica criminal e um instrumento estratégico de apoio a decisdo e definicdo de medidas de

prevencdo criminal (RASI, 2018).

De acordo com o Relatério Anual de Segurancga Interna, elaborado pela DGPJ, das categorias
criminais mais frequentes, entre os crimes registados em 2018, a que assume maior expressividade é
a de crimes contra o patriménio, como por exemplo, o furto e o roubo (Tabela 2.3.1; Figura 2.3.1) que
constituem 51,1% de toda a criminalidade declarada. Por seu turno, os valores mais baixos reportam-
se a crimes contra as pessoas, crimes contra a identidade cultural e integridade pessoal, seguido dos
crimes contra animais de companhia e dos crimes contra o Estado, como se pode citar a desobediéncia
e a resisténcia e coa¢do sobre funcionario.

Tabela 2.3.1 — Tabela relativa as variagOes observadas nas categorias criminais entre 2017-2018
(adaptado do RASI 2018).

N2 de N2 de
Principais Categorias Criminais ocorréncias | ocorréncias | Var % Dif
(2017) (2018)
Crimes contra o patriménio 170.832 170.383 -0,3% -449
Crimes contra as pessoas 81.901 81.278 -0,8 % -623
Crimes contra vida em sociedade 52.735 44,207 -16,2% | -8.528
Crimes previstos em legislacdo avulsa 28.799 29.811 35% 1.012
Crimes contra o estado 5.682 5.497 -3,3% -185
Crimes contra animais de companhia 1.950 1.977 1,4 % 27

Nota-se uma diminuicdo no ndmero de ocorréncias de crimes contra o patrimdnio, contra as
pessoas, contra a vida em sociedade e nos crimes contra o Estado. Por outro lado, verifica-se um
aumento nas restantes categorias. Desde 2009, que se observa uma tendéncia de descida, registando-
se em 2018 o valor mais baixo dos ultimos 13 anos, bem como uma das variagées mais baixas.

12 Desde 2015, que foram integrados no “RASI os registos globais da criminalidade participada e, dentro desta,
registos desagregados por tipologias criminais, de oito OPC: Guarda Nacional Republicana (GNR), Policia de
Seguranga Publica (PSP), Policia Judicidria (PJ), Servico de Estrangeiros e Fronteiras (SEF), Policia Maritima (PM),
Autoridade de Seguranga Alimentar (ASAE), Autoridade Tributdria e Aduaneira (AT) e Policia Judicidria Militar (PJM)”
(RASI, 2018).
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Figura 2.3.1 — Evolugdo do crime contra o patrimdnio, entre 1993-2018 (Fonte: DGPJ/MJ, PORDATA).

Eduardo Ferreira, em 1998, referiu que “a respectiva incidéncia tende a ser significativamente mais
elevada em regibes com maior densidade populacional e tendencialmente em regibes mais
urbanizadas, com maiores niveis de desemprego e com maiores niveis de rendimento” (E. V. Ferreira
1998, p. 68). Nessa sequéncia, a correlagdo entre a incidéncia destas categorias criminais com a
densidade populacional e com uma maior taxa de urbanizacdo, é forte e positiva.

Embora exista um decréscimo no registo do fenédmeno criminal em Portugal, nos ultimos anos, as
potencialidades de ferramentas como os SIG s3o notérias na abordagem ao estudo do presente tema.
A cidade de Lisboa integra um conjunto de caracteristicas socioecondmicas que a torna uma das
fracOes estatisticas mais relevantes dos crimes a nivel nacional. O tema da investigacao dos autores
Ribeiro et al. (2018), é desenvolvido no ambito do projeto SIMASECURITY, e tem o intuito de elaborar
uma solucdo tecnoldgica com a finalidade de aprimorar a eficacia da atuagdo operacional das
entidades de seguranca. Nesta investigacdo, onde se apresenta o resultado das projecses
demograficas e mapas de uso de solo para 2030 e 2040, também se analisa a atual localizacdo das
Forgas de Seguranca (FS), tendo em conta diferentes cenarios demograficos esperados nas proximas
décadas. Os autores recomendam a adequacdo das forgas de seguranca ao recente perfil demografico
da populagdo, especialmente na regido do interior do pais. Sugere-se ainda a elaboragdo de um estudo
da dependéncia espacial da criminalidade, de modo a determinar padrdes de crimes e posteriormente
cruzar esta informacgdo com o estudo da distribuicao geografica da populagao.

A analise do fendmeno criminal em Portugal ainda estd muito aquém das expectativas, o que
também se reflete no baixo niumero de estudos que realizam a modelac¢do da criminalidade. O estudo
de Amaral (2018), teve como objetivo identificar as dreas em que fatores espaciais instituem as
condicGes apropriadas para o crime. Através do Modelo de Risco de Terreno, uma ferramenta preditiva
com a capacidade de identificar as areas em que estes fatores espaciais estabelecem as condicGes
apropriadas para o crime, foi possivel prever quais os locais, na Divisdo Policial de Loures, que estariam
mais expostos a um possivel furto no interior de uma residéncia.

O estudo realizado por Macedo (2016), apresenta uma andlise dos determinantes associados a
criminalidade nos municipios de Portugal, entre o periodo temporal de 2004 a 2012. Com recurso a
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dados espaciais, sdo testados empiricamente trés tipos de modelos: modelo espacial autorregressivo,
modelo espacial autorregressivo com residuos autorregressivos e o modelo espacial de Durbin. Este
trabalho de investigacdo procurou estimar o efeito espacial de varidveis socioecondmicas,
demogrdficas e educacionais, bem como, estimar coeficientes espaciais autorregressivos que
indiguem se a taxa de criminalidade de um municipio é influenciada positivamente pela taxa de
criminalidade de municipios vizinhos. Os resultados permitiram averiguar a existéncia de um forte
impacto positivo na criminalidade incitado por niveis baixos de densidade populacional. Este resultado
mantém-se para a taxa de crimes contra o patrimdnio, no entanto, ndo manifesta significancia
estatistica na taxa de crimes contra as pessoas. Adicionalmente, aferiu-se que elevadas proporcdes de
jovens do sexo masculino tém a capacidade de dissuadir a criminalidade. Regides com elevadas taxas
de desemprego e populagdo imigrante, apresentam niveis superiores de crimes contra as pessoas. Por
fim, concluiu-se que o capital gerado por setores como a agricultura, pecudria, pesca, caca e silvicultura
tém influéncia positiva nos crimes contra o patriménio.

E também relevante de referir o estudo de Rajcic (2015), onde se apresenta uma analise descritiva
espacio-temporal dos principais tipos de crimes e dos padrdes de evolucdo espacial do crime nas
regides portuguesas ao nivel das regides NUTS Ill, entre 1995 e 2013. As principais metodologias
utilizadas pelo autor foram a Andlise de Componentes Principais e a técnica STATIS de andlise descritiva
multidimensional de dados. Os resultados permitiram concluir que existem fortes padrdes de
criminalidade espacial e temporal, e ainda descrever tendéncias globais de evolugao do crime e definir
padrdes de evolugdo do crime nas regides NUTS Ill.
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3. METODOLOGIA

O atual capitulo refere-se a metodologia usada para a concretizacao do objetivo proposto que, mais
concretamente, corresponde a identificacdo de padrdes geograficos e investigacdo de causas
demograficas e socioecondmicas que possam estar relacionadas com os crimes contra o patrimoénio
em Portugal Continental. Inicialmente é elaborada uma caracteriza¢do da area de estudo e uma breve
descricdo dos dados. De seguida, ird realizar-se a identificacdo de potenciais varidveis explicativas
relevantes para o estudo, tendo por base investigacdes elaboradas em outras regides.

Através da estatistica de Moran |, serd investigada a heterogeneidade espacial (ndo-
estacionaridade), bem como a existéncia de clusters e outliers espaciais na taxa de crimes contra o
patrimdnio em Portugal. Posteriormente, efetua-se a andlise de hot spots com a estatistica Getis-Ord
Gi. Por fim, de forma a cumprir um dos principais objetivos desta pesquisa, através de modelos de
regressdo de Poisson global e local (GWPR), procede-se a modelagdo da distribuicdo do crime contra
0 patriménio. Assim, distingue-se na Figura 3.1, uma representacdo esquematica dos métodos de
trabalho a ser aplicados na resolugao do presente estudo, que sao abordados detalhadamente nas
diferentes sec¢Oes deste capitulo.

O tratamento da informacdo geoespacial utilizada é feito recorrendo ao Excel da Microsoft (2016)
e ao software ArcGIS 10.6 da Esri. A modelagdo é realizada com o software GWR4 (Nakaya,
Fotheringham, Charlton, & Brunsdon, 2009).

Revisdo da Literatura

Identificacdo de varidveis

explicativas relevantes MOdEIacaO
v
Recolha e tratamento de dados _
» GWPR *
v T Diagndstico
Andlise Exploratdria |
*  Estatistica Descritiva
* Mapeamento
*  Estatistica Moran Local | S-GWPR +
e Estatistica Moran
Global | Diagndstico
e Andlise de Hot Spots |
e  Grificos de dispersdo e
analise de correlacdo
*  Fator de Inflagdo da
Variancia (VIF)

Figura 3.1 — Diagrama da metodologia aplicada.
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3.1. CARACTERIZAGAO DA AREA DE ESTUDO E DESCRICAO DOS DADOS

A presente investigacdo circunscreve-se em termos territoriais a Portugal Continental. A variavel
de estudo corresponde ao nimero de crimes contra o patrimdnio observados em 2017, por municipio.

Com base na mais recente avaliacdo da populacdo residente, efetuada em 2011, considerou-se
neste estudo a divisdo administrativa vigente nesse ano, totalizando 278 municipios numa area total
de 92 212 km2. Nesse ano, o continente registava 10 562 178 individuos residentes, dos quais 5 046
600 eram homens e 5 515 578 mulheres. Registou-se um decréscimo na percentagem de jovens em
Portugal, de 16% em 2001 para 15% em 2011, ao passo que a de idosos aumentou de 16% para 19%.
O indice de envelhecimento aumentou de 102, em 2001, para 128 em 2011, consequéncia direta da
estrutura demografica do pais. O nimero de familias classicas subiu para 4 043 726, porém, o nimero
médio de pessoas por familia diminuiu para 2,58. No que se refere a nivel de educag¢do, Portugal
progrediu consideravelmente nas Ultimas décadas. Os resultados do estudo revelaram ainda que a
proporgao da populagdo com o grau de ensino superior é de 15%, e 50% da populagdo possui pelo
menos o0 92 ano de escolaridade (Censos 2011 Resultados Definitivos - Portugal, 2012).

No que concerne ao periodo de estudo, em 2017, a populagdo residente no continente foi estimada
em 9 792 797 pessoas, registando-se 4 630 471 homens e 5162 326 mulheres®3, permanecendo a
tendéncia de decréscimo populacional, ainda que, atenuado face aos ultimos anos. O envelhecimento
demografico continuou a acentuar-se, registando-se um indice de envelhecimento de 156,1**. No
mesmo periodo de referéncia, 78 966 individuos logravam um diploma universitario®®.

O povoamento do territdrio e as dinamicas demograficas presenciadas nos ultimos dez anos
revelam uma distribuicdo geografica das cidades muito diversa. O contraste na distribuicdo espacial
entre o interior e o litoral do pais é muito grande. Evidenciou-se a desertificagdo em grandes areas do
interior do pais, e densificaram-se os territdrios do litoral e as dreas metropolitanas, em particular a
de Lisboa. A densidade populacional do pais era de 110,5 hab/km2, em 2011 (Censos 2011 Resultados
Definitivos - Portugal, 2012), e estima-se que fosse de 111,7 hab/km2, em 2017, de acordo com os
dados do portal PORDATA'S.

13 Consultado em https://www.pordata.pt/Subtema/Municipios/Populagdo+Residente-214; acedido em 19/05/2020.
14 Consultado em https://www.pordata.pt/Municipios/indice+de+envelhecimento-458; acedido em 19/05/2020.

15 Consultado em https://www.pordata.pt/Portugal/Diplomados+no+ensino+superior+por+tipo+de+ensino+e+por+
sex0-690; acedido em 19/05/2020.

16 Consultado em https://www.pordata.pt/Municipios/Densidade+populacional-452; acedido em 07/05/2020.
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3.2. RECOLHA E TRATAMENTO DOS DADOS

Os dados recolhidos relativos aos crimes contra o patrimdnio em Portugal, respeitam ao periodo
de 2017, perfazendo um total de 163 108 registos. O numero de crimes em cada municipio varia entre
15 e 24 817 (Figura 3.2.1). Estes dados foram obtidos pela Direcdo-Geral de Politica de Justica (DGPJ)
e pelo Ministério da Justica (MJ), sendo posteriormente compilados e complementados pelos dados
disponiveis no portal PORDATA (http://www.pordata.pt). As divisdes administrativas de Portugal
Continental utilizadas na cartografia correspondem as da Carta Administrativa Oficial de Portugal
(CAOP), disponibilizada pela Direcdo Geral do Territdrio (DGT).

Deste modo, considerou-se como varidvel de estudo o Numero de crimes contra o patrimdnio nos
municipios de Portugal Continental. Relativamente a andlise e interpretacdo dos dados referentes a
criminalidade, é frequente o uso do conceito de taxa de criminalidade, uma vez que, regides com mais
residentes, tendem a manifestar uma maior incidéncia de crimes, em valor absoluto, o que ndo
assegura que estas sejam as unidades territoriais com mais violéncia. Assim sendo, recorre-se a taxa
de crime contra o patrimdnio, por mil habitantes, para efeitos de comparagao de unidades de territorio
com diferentes nimeros de habitantes, obtendo-se assim uma perce¢do mais rigorosa da distribuicdo
geografica deste fendmeno (veja-se a seccdo 4.1).

NUmero de Crimes Contra o Patriménio nos Municipios de Portugal Continental em 2017

N

Crimes Contra o Patriménio

5 a 171
[ ]172 a 401
[ J402 a 847
[[]e48 a 1967
I 1968 a 3.960
Il 3951 a 9290
Bl o201 a 24817
E— & & U 3

0 30 60 120 Km

Autora: Joana Tavares, 2020

Fonte Cartografica: CAOP 2017

Fonte Estatistica: DGPJ/MJ, PORDATA
Projeccéo Cartografica: Transversa de Mercator
Sistema de Referéncia: PT-TM06/ ETRS89

Figura 3.2.1 — Mapa da distribui¢ao espacial do nimero de crimes contra o patrimdnio, em 2017.
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Tendo em conta a revisao de literatura realizada e os diferentes estudos sobre o presente tema,
foram consideradas as varidveis independentes apresentadas na Tabela 3.2.1, dado que sao
destacadas por outros autores como potenciais varidveis explicativas da criminalidade e

representativas dos diversos fatores que influenciam este fenédmeno. Estas, foram também
selecionadas tendo por base a Teoria da Atividade Rotineira e Teoria da Desorganizacdo Social.

Através do portal PORDATA, foram obtidos os dados das varidveis necessdrias para conduzir o

estudo. Ressalva-se que todos os dados foram recolhidos a nivel municipal para Portugal Continental.

Tabela 3.2.1 — Variaveis utilizadas no presente estudo.

Abreviatura

Variavel

Descrigao

Ano

Fonte

Crimes

Crime contra o
patrimonio

Valor absoluto de crimes contra o
patrimonio registados pela policia,
em cada unidade administrativa.

2017

Pordata

TxCrimes

Taxa de crime contra o
patrimonio

Valor absoluto de crimes contra o
patrimonio, dividido pelo valor
absoluto de residentes, em cada
unidade administrativa e
multiplicado por 1 000 habitantes.

2017

Pordata

DensPop

Densidade populacional

“Intensidade  do povoamento
expressa pela razdo entre o
numero de habitantes de uma
determinada area territorial e a
superficie desse territdrio
(Férmula matematica: N2 de
habitantes/Superficie em Km?2)”.
(metainformacdo — INE)

2017

Pordata

TxBtEscola

Taxa bruta de
escolarizagao

“Taxa Bruta de Escolarizagdo, por
sexo, nivel de ensino, ciclo de
estudos e concelho. (Férmula
matematica: (Alunos matriculados
no nivel ou ciclo de estudo x /
Populagdao residente com idade
normal de frequéncia do nivel ou
ciclo de estudo x) * 100)”
(metainformagdo — DGEEC).

2017/
2018"

DGEEC

17 Data relativa ao ano Letivo 2017/2018.
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Abreviatura

Variavel

Descricao

Ano

Fonte

TxRetDesis

Taxa de retencdo e
desisténcia no ensino
basico

“Propor¢do de alunos sem
aproveitamento escolar” e
“Propor¢do de alunos que
abandonam a frequéncia das
atividades letivas de um ano letivo.
Nota: inclui-se no abandono, a
anula¢do da matricula e a exclusdo
por excesso de faltas (Formula
matematica: (Alunos do ensino
basico que permanecem, por
razbes de insucesso ou de
tentativa voluntaria de melhoria
de qualificagOes, no mesmo ano de
escolaridade/ Alunos matriculados
no ensino basico, nesse ano letivo)
*100)”

(metainformagdo — DGEEC).

2017

Pordata

TxPoplov

Taxa de populagao
jovem residente

“Taxa de individuos entre os 15 e
os 24 anos. Consideram-se os
individuos que habitam numa
determinada unidade de
alojamento a maior parte do ano
com a familia ou detém a
totalidade ou a maior parte dos
seus haveres.”

(metainformacgdo — INE)

2017

Pordata

BenRMG_RSI

Taxa de benificiarios do
RMG e RSI

“Beneficiarios do Rendimento
Minimo Garantido e Rendimento
Social de Insercdo da Seguranca
Social no total da populacao
residente com 15 e mais anos (%).
Estes rendimentos representam o
montante que a seguranga social
atribui mensalmente as familias
mais carenciadas para apoiar a sua
subsisténcia e progressiva inser¢ao
na comunidade e no mercado de
trabalho.” (metainformagdo — INE)

2017

Pordata

Desempds

Taxa de
desempregados

“Desempregados inscritos nos
centros de emprego e de formagao
profissional (IEFP) em % da
populagao residente com 15 a 64
anos (Férmula matematica:
(Desempregados inscritos nos
centros de emprego e de formagao
profissional no ano civil /
Populagdao média residente com 15
a 64 anos) o 100).”
(metainformacdo — INE)

2017

Pordata
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Abreviatura

Variavel

Descricao

Ano

Fonte

N_Alojamts

Numero médio de
alojamentos de
familiares classicos por
km?

“Considera-se uma familia cldssica
o0 conjunto de pessoas que
residem no mesmo alojamento e
que tém relagdes de parentesco
(de direito ou de facto) entre si,
podendo ocupar a totalidade ou
parte do alojamento. Considera-se
também como familia classica
qualquer pessoa independente
que ocupe uma parte ou a
totalidade de uma unidade de
alojamento. Sendo um alojamento
familiar cldssico uma casa onde
moram pessoas, como é o caso dos
apartamentos ou moradias.
(Férmula matemadtica: Total de
alojamentos familiares classicos /
Superficie em Km?2)”
(metainformacdo — INE)

2017

Pordata

TxPopEstra

Proporcao de
populagdo estrangeira

“Propor¢do de pessoas de
nacionalidade ndo portuguesa
com autorizacdo ou cartdo de
residéncia, em conformidade com
a legislacdo de estrangeiros em
vigor em % da populacdo
residente. (Formula matematica:
(Populagdo de nacionalidade
estrangeira no ano civil /
Populagdo média anual residente)
*100)”. (metainformagdo — INE)

2017

Pordata

PodComp

Poder de compra per
capita

“Indicador que traduz o poder de
compra em termos per capita. E
um numero indice com o valor 100
na média do pais, que compara o
poder de compra manifestado
guotidianamente, em termos per
capita, nos diferentes municipios.”
(metainformacgdo — INE)

2017

Pordata

RemBasMens

Remuneragao base
média mensal

“Montante médio iliquido (antes
da dedugdo de quaisquer
descontos), em euros, pago com
caracter regular e garantido ao
trabalhador no periodo de
referéncia e correspondente ao
periodo normal de trabalho.”
(metainformacgdo — Pordata)

2017

Pordata
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3.3. ANALISE EXPLORATORIA DOS DADOS

A Analise Exploratdria de Dados Espaciais (em inglés, Exploratory Spatial Data Analysis — ESDA) tem
como objetivo neste estudo identificar padrdes globais e locais, tais como, a heterogeneidade espacial
e autocorrelacdo espacial (dependéncia espacial existente entre os objetos geograficos), através de
um conjunto de técnicas estatisticas e de informacdo geogrdafica. Em particular, a autocorrelacao
espacial permite identificar relacdes de vizinhanca relevantes para uma determinada zona, isto é, as
zonas préximas de um dado ponto que sdo suscetiveis de influenciar as observa¢des nesse ponto
(Fischer & Wang, 2011). Esta analise permite, igualmente, demarcar observacGes discrepantes no
espacgo, ou seja, outliers espaciais e sugerir a existéncia de clusters espaciais.

O primeiro passo para a realizagdo da analise exploratdria de dados espaciais é verificar se as taxas
de crime contra o patrimdnio sdo distribuidas aleatoriamente, ou se sdao, autocorrelacionadas no
espaco. Considerando o valor observado, o indice de Moran Global | permite identificar se o padrdo
na regidao de estudo é agrupado (clustered; autocorrelagdo espacial positiva), disperso (dispersed,;
autocorrelagdo espacial negativa) ou aleatério (random), revelando assim se existe semelhanca aos

valores nas outras localizagdes.

Recorre-se também a Indicadores Locais de Associagdo Espacial (em inglés, Local Indicators of
Spatial Association — LISA), propostos por Anselin (1995), utilizando a estatistica de Moran Local | como
forma de identificar se as tendéncias locais diferem do padrdo global. Assim, também ¢é possivel
reconhecer a presenca de clusters espaciais (zonas onde existe autocorrelagao espacial local positiva)
e outliers espaciais (autocorrelagdo espacial local negativa) estatisticamente significantes na taxa de

criminalidade. Formalmente o indicador Moran Local | pode ser apresentado da seguinte forma:

n Xixjwy (- 37)(yj — 3_’) (3.3.1)

= Ssw ™ oo

onde y; é a variavel de interesse, n corresponde ao numero de unidades espaciais e w;; € 0 peso
espacial para o par de unidades i e j, medindo o grau de interagdo entre elas. No presente estudo, as
unidades espaciais correspondem aos municipios.

O indicador de Moran | varia entre -1 e 1, sendo que, valores positivos indicam uma tendéncia de
agrupamento (cluster) no espaco de valores semelhantes (High-High, Low-Low), denotando a
existéncia de autocorrelagdo espacial positiva. Por outro lado, um valor negativo indica uma tendéncia
de dispersdo (outliers espaciais), isto é, revela-se autocorrelagdo espacial negativa quando dreas
geograficas tendem a ser rodeadas por vizinhos com valores muito dessemelhantes (High-Low, Low-
High). Qualquer um destes padrées revela a presenga de heterogeneidade espacial. A inexisténcia de
autocorrelagdo espacial significativa entre os valores da regido relativamente aos seus vizinhos, é
revelada por valores proximos de zero. Por ultimo, a “magnitude da estatistica | de Moran fornece a
forca da autocorrelagdo espacial. Quanto mais proximo de um, mais forte é a concentragdo,; quanto
mais proximo de -1, mais dispersos estdo os dados.” (Almeida, 2012).

Getis e Ord, em 1992, sugeriram a andlise da associa¢do espacial local, baseada num indicador de
concentracdo espacial (Getis & Ord, 1992), frequentemente aplicada na averiguacdo de padrées da
criminalidade. Para cada observagdo i, a estatistica Getis-Ord Gi*, G;, avalia se existem agrupamentos
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de valores semelhantes, isto é, em que medida a observacao i é rodeada por agrupamentos de valores
altos (hot spot) ou agrupamentos de valores baixos (cold spot). Formalmente, a estatistica G;(d), é
expressa por:

2iwii(d)y;

, (3.3.2)
Zj Yj

Gi(d) =

em que o somatdrio em j indica que somente os valores dos vizinhos préximos do municipio i serdo
aplicados no calculo da estatistica.

3.4. MODELOS cOM DISTRIBUICAO DE POISSON

A varidvel dependente do presente estudo corresponde ao nimero absoluto de crimes, que toma
valores inteiros maiores que zero. Deste modo, prevé-se a violagdao do pressuposto da normalidade
dos residuos dos modelos de regressao linear multipla e, consequentemente, que os estimadores
sejam enviesados e que exista subestima¢do dos erros padrdao dos coeficientes de regressao.
Adicionalmente, nestas circunstancias, a aplicacdo de modelos com distribui¢cdo de Poisson revela-se
a mais adequada, dado que a utiliza¢do da fungdo exponencial permite obter valores superiores a zero
(Anselin, 2010), para dados de contagem e taxas. E também de referir que alguns autores, por
exemplo, Osgood (2000) e Chen et al. (2017), defendem que os modelos de regressdo de Poisson e
Binomial Negativo sdo os mais adequados para dados de criminalidade expressos em contagem ou
taxas.

Diversos estudos, como é o caso da investigacdo de Vilalta et al. (2018) e Chen et al. (2017) , tém
procurado introduzir os efeitos da componente espacial na modelacdo de dados de contagens. No
presente estudo, recorre-se ao modelo GWPR, Geographically Weighted Poisson Regression, que
consiste numa extensdao do GWR com distribuicdo de Poisson, proposta por Nakaya et al. (2005). Tal
como noutros estudos, os resultados do modelo local (GWPR) sdo comparados com os do modelo
global (regressado de Poisson cldssica). Adicionalmente, é investigado o modelo espacial misto (GWPR
semi-paramétrico; abreviado por S-GWPR), que consiste em incluir tanto varidveis independentes
globais como locais.

Seja Y; o nimero de crimes contra o patriménio no municipio i (i = 1,2, ...,n), e seja X;; a j-ésima
variavel independente (j = 1,2, ..., k) no municipio i. A regressdo de Poisson assume que Y tem
distribuigdo de Poisson, ou seja, Y ~ Poisson (1) e, portanto, o valor médio de Y é dado por
E [Y] = A. A taxa de crimes contra o patrimdnio no municipio representa-se por Y /POP, onde POP é
o nuimero de habitantes do municipio, e tem valor médio
E[Y/POP] = A/POP.

Posto isto, segundo Nakaya et al. (2005), o modelo de regressao de Poisson para a taxa de crimes
contra o patrimdnio apresenta-se de acordo com a seguinte equacao:

In (A;/POP;)) = By + B1X1; + B2 Xoi + -+ + BiX i, (3.4.1)

onde I[n (1;/POP;) denota o logaritmo natural do valor esperado da taxa de crimes contra o
patriménio no municipio i, X; (j = 1,2, ..., k) é a j-ésima variavel explicativa e 8; (j =0, ..., k) sdo
parametros a estimar pelo método da maxima verosimilhanca. Esta equacdo pode ser reescrita de
forma equivalente, tal como:
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In(A) = In (POP) + Bo + PrXv,i + BoXoi + -+ + BiXii- (3.4.2)
O valor esperado do nimero de crimes contra o patrimdnio no municipio i é entdo dado por:
A = exp (In (POP) + By + B1X1; + BoXoyi + - + BiXii)- (3.4.3)

Simplificando a férmula anterior, obtém-se o modelo global de regressiao de Poisson para o
numero de crimes contra o patrimdnio, onde se considera o termo POP;, usualmente designado por
varidvel offset:

Ai = POP; x exp (Bo + PrX1i + BoXoi + -+ + PrXii)- (3.4.4)

De acordo com Fotheringham et al. (2002), o modelo GWR integra na equacdo geral as coordenadas
do ponto i, permitindo assim que as relagdes entre varidveis independentes e dependentes variem
por localizagdao. Nos modelos GWR, todas as varidveis independentes sdo locais, uma vez que estdo
associadas a parametros que dependem da localizagdo do municipio i, para o qual a equagdo ira ser
estimada, recorrendo as observagdes dos municipios que se encontram na sua vizinhanga. O modelo
GWPR para o niumero de crimes contra o patrimdnio, corresponde entdao a uma extensao do modelo
global formulado na equagao anterior:

Ai = POP; xexp (Bo (u;, v) + By (wy, v) Xy + Bo (i, v) Xpi + o+ Bre (Wi, vi) Xii),  (3.4.5)

onde (u;, v;) sdo as coordenadas espaciais do centréide do municipio i, e { Bo(u, v), ..., B (1, v)} sdo
func¢des continuas da localiza¢do (u, v).

Algumas das varidveis independentes consideradas nesta investiga¢do poderdo ser espacialmente
estacionarias, ou seja, a sua influéncia podera ser sempre a mesma qualquer que seja o municipio i.
Deste modo, o modelo GWPR semi-paramétrico, proposto por (Nakaya et al., 2009), apresenta-se
como uma extensdo da equacdo (3.4.5) e podera revelar-se adequado para o desenvolvimento do
presente estudo. Este modelo permite incluir varidveis que poderdo ter um efeito explicativo global
(tal como os modelos globais) e outras cujo poder explicativo varia localmente. O modelo GWPR semi-
paramétrico (S-GWPR) é entdo dado por:

A = POP; x exp Z Br (us,vy) Xip + Z BgXig | (3.4.6)
k g

onde se assume que o parametro associado a g-ésima variavel independente X, ndo depende da
localizacdo do municipio i.

Todos os modelos foram investigados através do programa GWR4.09, no qual foi selecionada a
opcao Local-To-Global, para executar uma sequéncia que permite eleger iterativamente varidveis
globais para o modelo S-GWPR (Nakaya et al., 2009; Nakaya et al., 2016).

A estimacdo dos parametros 8, (u;, v;) é realizada através de uma funcdo de ponderagdo espacial,
spatial weighting function, que pode ser fixa ou variavel (kernel fixo ou adaptativo). Esta funcdo é
baseada na distancia, tal que os concelhos mais préximos do municipio i tenham mais influéncia na
estimativa desses parametros. Quando os poligonos que definem as unidades espaciais (i.e., os
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municipios) tém diferentes dimensdes é preferivel usar um kernel adaptativo, de modo que a largura
de banda (parametro bandwidth) da fungdo possa variar. Deste modo, o nimero de municipios
vizinhos a considerar em cada equacdo de regressao local, (3.4.5) e (3.4.6), é otimizado.

Existem diversos métodos para o calculo dos pesos, porém, no presente estudo recorreu-se a uma
funcdo de ponderacdo adaptativa do tipo bi-square kernel. A utilizacdo desde método permite que o
esquema de ponderacdo varie espacialmente de acordo com a densidade dos dados, produzindo
melhores resultados quando comparada com a funcdo adaptive Gaussian. Posto isto, a funcao
adaptativa do tipo bi-square kernel é definida do seguinte modo:

2

d;;?
ij
<1 — —9 > ) dij < ei(k)
Wi = i(k) ) (3.4.7)
0 , dij > ei(k)

em que w;; corresponde ao valor do peso da observagdo no municipio j, na estimativa do coeficiente
no municipio i de coordenadas (u;, v;), d;; representa a distancia euclidiana entre os centrdides dos
municipios i e j e 8; é a largura de banda (bandwidth) adaptativa definida como a k-ésima distancia do
vizinho mais proximo ao local i (Nakaya et al., 2016).

Assim, contrariamente ao kernel fixo, em que a distancia é definida pelo utilizador, no caso de um
kernel adaptativo a sua largura varia em funcdo do nimero de vizinhos. A selecdo do nimero de
vizinhos a considerar no calculo da largura de banda é realizada automaticamente pelo software, tendo
em considera¢do o numero que minimiza o valor do AlCc (Corrected Akaike Information Criterion).
Note-se que o AlICc é uma variante do AIC (Akaike Information Criterion), porém corrigido, com o
intuito de ter em consideracdo graus de liberdade pequenos, tal como é o caso dos modelos de
regressao local (Nakaya et al., 2005). Este indicador é utilizado como critério para a selecdo da largura
de banda, sendo que, quanto menor o valor do AlCc, melhor o ajuste do modelo.

Salienta-se que, contrariamente ao que sucede nos modelos cldssicos de regressdo linear, os
modelos de regressao de Poisson ndo tém explicito o termo correspondente ao erro aleatério (Anselin,
2010). Deste modo, a comparagao entre os modelos de Poisson serd efetuada tendo em conta o
indicador AlCc, cuja formulacdo e defini¢do, para os modelos de Poisson foi proposta por Nakaya et al.
(2005). Como tal, considera-se o melhor modelo ajustado, aquele que apresentar o indicador AlCc mais
baixo.
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4. RESULTADOS

Inicialmente, sdo apresentados os resultados preliminares referentes a andlise exploratdria de
dados e respetivas estatisticas descritivas e, de seguida, é realizada a analise exploratéria de dados
espaciais com a motivacao de investigar a distribuicdo dos dados ao longo do territério. Por fim, sdo

exibidos os resultados referentes a modelacdo dos crimes contra o patriménio em Portugal
Continental.

4.1. ANALISE EXPLORATORIA ESPACIAL DOS CRIMES CONTRA O PATRIMONIO

Na Figura 4.1.1 apresenta-se a distribuicao espacial das taxas de crimes contra o patriménio nos
municipios de Portugal Continental. As dreas mais escuras do mapa representam as regides com
maiores taxas de criminalidade, por mil habitantes, e, por sua vez, as regides mais claras correspondem
a0s municipios com as menores taxas.

Através da observagao do mapa, é possivel identificar diversos municipios com uma baixa taxa de
crime ao longo de toda a drea de estudo. Por outro lado, nomeadamente na capital portuguesa, ou
seja, Lisboa, no Porto, Valenca, e em Albufeira, evidenciam-se as taxas de crime mais elevadas. No
seguimento, destacam-se alguns dos municipios da regido Metropolitana de Lisboa, tais como,
Amadora, Almada, Sesimbra, Setubal, Barreiro e Montijo. Ja na regido do norte do pais, destacam-se
os municipios de Matosinhos, Maia, Espinho, Vila Nova de Gaia e Valenga.

Taxa de Crime Contra o Patriménio nos Municipios de Portugal Continental em 2017
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Figura 4.1.1 — Mapa da distribui¢ao espacial da taxa de crime contra o patrimdnio, por mil habitantes, nos
municipios de Portugal Continental, em 2017.
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A Tabela 4.1.1, apresenta um resumo das estatisticas descritivas da varidvel de interesse e das
varidveis independentes utilizadas no presente estudo. Os respetivos mapas da distribuicao espacial
podem ser encontrados no Anexo.

A densidade populacional é significativamente mais elevada no litoral do pais, comparativamente
aos municipios do interior. Consequentemente, a varidvel N_Alojamts distribui-se identicamente,
apresentando valores mais elevados nas dreas metropolitanas de Lisboa e do Porto. A proporc¢ao de
populacdo estrangeira evidencia valores elevados nos municipios do sul do pais e em Lisboa. As
varidveis BemRMG_RSI e Desempds distribuem-se de forma idéntica entre si, como era expectdvel,
uma vez que os individuos desempregados sdo, por norma, aqueles que beneficiam destes
rendimentos que a Seguranga Social atribui mensalmente as familias mais carenciadas. Observam-se
maiores percentagens referentes a variavel RemBasMens ao longo dos municipios no litoral do pais e
valores mais baixos no interior do pais, ao passo que a varidavel TxPopJov revela valores mais elevados
na regido norte e litoral de Portugal. Quanto as varidveis TxBtEscola, TxRetDesis e PodComp verifica-
se que estas ndo apresentam qualquer tipo de padrdo na sua distribuicao espacial, exibindo valores
diferentes ao longo de todos os municipios do pais.

Relativamente a taxa de crime contra o patrimdnio, a média de ocorréncia de crimes, por municipio,
em 2017 foi de aproximadamente 13 crimes por cada 1000 habitantes, apresentando um desvio
padrdo de cerca de 6 crimes/1 000 habitantes corroborando a existéncia de alguma dispersdo
relativamente a distribuicdo de crimes no pais. No que diz respeito ao valor maximo, este é relativo ao
municipio de Lisboa, que conta com 49 ocorréncias por mil habitantes. Em contrapartida, o municipio
de Proencga-a-Nova, no distrito de Castelo Branco, apresenta a taxa mais baixa de crimes por 1 000
habitantes.

Tabela 4.1.1 — Estatisticas descritivas das variaveis utilizadas no presente estudo.

Variavel Média Desvio-padrao Minimo Maximo
Taxa de crime contra o patrimdnio 12.614 5.927 3.198 49.037
Densidade populacional 303.673 836.688 4.1 7529.7
Taxa de populagdo jovem residente 10.274 1.362 6.488 13.973

Taxa de retengao e desisténcia no

ensino basico 3.137 2.098 0 121
Taxa bruta de escolarizagao 108.875 14.916 72.1 181.9
g:n'n;‘:;i i;:?cjz;"e"tos de 165.585 443.799 5.6 3708.8
Taxa de benificiarios do RMG e RSI 2.988 1.988 0.4 15.5
Taxa de desempregados 6.482 2.328 3.0 15.8
Proporg¢ao de populagdo estrangeira 2.970 3.932 0.3 26.6
Remuneragao base mensal 782.147 134.464 640.1 2133.5
Poder de compra per capita 80.519 18.677 55.3 219.6
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A distribuicdo das taxas de crimes encontra-se representada no histograma da Figura 4.1.2, com o
intervalo de valores dividido em classes, onde a frequéncia dos dados em cada classe é caracterizada
pela altura de cada barra. O histograma indica que os dados se encontram dispostos de forma
assimétrica positiva (ou assimétrica a direita), uma vez que a cauda direita da distribuicdo indica a
presenca de um nuimero relativamente pequeno de municipios com grandes valores de taxa de crime.
Este resultado também pode ser averiguado através do valor de skewness (2.661) que, sendo positivo,
evidencia a existéncia de uma distribuicdo assimétrica positiva. Relativamente a curtose (11.784),
medida que caracteriza o “achatamento” da curva da funcdo da distribuicdo, o seu valor indica que a
mesma é mais alta (“afunilada”) e concentrada do que a Distribuicdo Normal, sugerido que a
distribuicdo possua caudas pesadas.

Histograma da taxa de crime contra o patriménio nos municipios de Portugal Continental em 2017
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Figura 4.1.2 — Histograma relativo a taxa de crime contra o patrimdnio, por mil habitantes, nos municipios
de Portugal Continental, em 2017.
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4.1.1. AUTOCORRELAGAO ESPACIAL

Ao estudar o comportamento da taxa de crime contra o patrimdénio dos municipios de Portugal, de
modo a avaliar a autocorrelacdo espacial, encontra-se um valor de 0,354 para a estatistica de Moran
Global | (Figura 4.1.3). Do resultado do teste estatistico conclui-se que o indicador é estatisticamente
significativo, com valor-p igual a zero, revelando assim que existe autocorrelacdo espacial positiva na
taxa de crimes contra o patrimdnio, que tendem a agrupar-se espacialmente ao longo do territério
nacional. Isto é, municipios com elevadas taxas de crimes tendem a ser rodeados por concelhos que
apresentam taxas igualmente acentuadas. Por outro lado, municipios que apresentem baixas taxas de
criminalidade, encontram-se cercados por municipios também com indicadores criminais reduzidos.

Spatial Autocorrelation Report

Significance Lewel Critical Value
{p-value) (z-score)

Moran's Index: 0,354102
z-score: 12,644632

0.01 @ <-2.58
p-value: 0,000000 0.05 [ -2.58--1.96
010 [ -1.96--1.65
— [3J -1.65-1.65
010 [ 1.65-1.96
0.05 [E@ 1.96-2.58

0.01 N = 2.58

—| '—)

Significant Significant

Clustered

Given the z-score of 12.6448317135, there is a less than 1% likelihood that this clustered
pattern could be the result of random chance.

Global Moran's I Summary

Moran's Index: 0,354102
Expected Index: -0,003610
Variance: 0,000800
Z-score: 12,644832

p-value: 0,000000

Figura 4.1.3 — Relatdrio da autocorrelagdo espacial (teste Moran Global I) referente a taxa de crime contra
o patrimdnio, por mil habitantes, nos municipios de Portugal Continental, em 2017.

Considerando que os padrdes globais podem ocultar padrdes locais ou estar associados a certos
regimes espaciais (i.e., formas de heterogeneidade espacial), torna-se fundamental averiguar o
surgimento de agrupamentos (clusters) e outliers espaciais.

Ao analisar o mapa da autocorrelagdo espacial local (usando um nivel de significancia de 5%) da
taxa de crimes (Figura 4.1.4), identifica-se a existéncia de clusters de valores elevados, ou clusters High-
High, na regido do sul do pais e nas RegiGes Metropolitanas de Lisboa e Porto. Estes aglomerados
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correspondem a regides com valores elevados da varidvel de interesse e que se encontram
significativamente correlacionadas a regides vizinhas com valores igualmente altos. Ja alguns dos
municipios localizados na zona central do norte do continente e os concelhos de Reguengos de
Monsaraz, Alandroal e Estremoz, no Alentejo, apresentam aglomeracdes espaciais de valores baixos,
ou seja, clusters Low-Low, que se referem a regides com reduzida taxa de criminalidade, rodeadas por
municipios também com baixas taxas da variavel em estudo.

Além disso, identifica-se também a presenca de outliers espaciais. Por um lado, existem municipios
com valores reduzidos das taxas de crime, correlacionadas significativamente com valores elevados
nas regibes vizinhas, ou seja, valores Low-High onde se incluem unidades administrativas de Vila
Franca de Xira, Odivelas e Monchique. Por outro lado, destacam-se os municipios de Montalegre,
Braga, Felgueiras, Mesdo Frio, Viseu, Celorico da Beira, Seia, Coimbra, Gois, Castanheira de Péra e
Evora, que representam outliers espaciais High-Low, ou seja, regides onde valores elevados da taxa de
crime se correlacionam significativamente com valores baixos nas areas vizinhas.

Note-se que, o resultado relativo as regides de clusters positivos significativos, se encontra em
concordancia com o previsto na andlise exploratdria inicial, em que se distinguiu os locais onde taxas
elevadas de crime contra o patrimdnio sdo mais predominantes.

Autocorrelagdo Espacial Local da Taxa de Crime Contra o Patriménio nos
Municipios de Portugal Continental, em 2017
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Figura 4.1.4 — Mapa da autocorrelagdo espacial (teste Moran Local |) referente a taxa de crimes contra o
patrimdnio, por mil habitantes, nos municipios de Portugal Continental, em 2017.
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4.1.2. ANAUSE DE HOT SPOTS

Através da andlise de hot spots é possivel identificar agrupamentos (clusters) de valores altos,
denominados hot spots, ou em sentido oposto, determinar valores baixos designados por cold spots.
Deste modo, averigua-se se valores mais altos se encontram agrupados a outros valores elevados e se
0 mesmo sucede com valores mais baixos.

Uma vez mais, destacam-se as regides metropolitanas de Lisboa e do Porto e a regido do sul de
Portugal, revelando agrupamentos significativos de municipios com altas taxas de crime contra o
patriménio (Figura 4.1.5). O norte do pais contém um cluster composto por 43 municipios com menor
criminalidade associada a crimes contra o patrimonio. Ainda neste seguimento, outro cold spot encerra
as unidades administrativas de Santa Comba D3o, Penacova, Tabua, Condeixa-a-Nova, Lousd, Miranda
do Corvo, Gois, Castanheira de Péra, Proencga-a-Nova, Estremoz, Alandroal e Reguengos de Monsaraz.

Os agrupamentos de demais unidades administrativas ndo sao estatisticamente significativos para
serem classificados como clusters.

Hot Spots da Taxa de Crime Contra o Patriménio nos Municipios de
Portugal Continental, em 2017
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Figura 4.1.5 — Mapa de Hot Spots referente a taxa de crimes contra o patrimdnio, por mil habitantes, nos
municipios de Portugal Continental, em 2017.
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4.2. ANALISE DA RELACAO ENTRE 0S CRIMES CONTRA O PATRIMONIO E VARIAVEIS INDEPENDENTES

No sentido de investigar a relacdo entre cada par de varidveis presentes no estudo, recorreu-se a
analise da matriz de correlacdo linear. O grau de correlacdo entre duas variaveis, designado por 7,
varia de -1 (correlagdo negativa perfeita) a 1 (correlacdo positiva perfeita). Um coeficiente de
correlagdo positivo revela uma relacdo linear positiva entre as variaveis, isto é, quando uma das
varidveis apresenta uma tendéncia crescente é expectavel que a outra também aumente. Em
contrapartida, quando o coeficiente é negativo, também é possivel concluir que existe correlacdo, mas
neste caso, quando o valor de uma varidvel aumenta, a outra tende a diminuir (correlacdo negativa ou
inversa). Em ambos os casos, quanto mais proximo o grau de correlagdo se encontra dos extremos,
i.e.,de 1ou -1, mais forte é a correlagao. Por ultimo, um coeficiente de correlagdo nulo indica que ndo

existe relagdo linear entre as duas variaveis.

Portanto, ao analisar a matriz de correlagdo linear (Tabela 4.2.3) de cada potencial variavel
explicativa e a varidvel de interesse, averigua-se que a correlagdo linear mais forte é entre a variavel
“Taxa de populacdo estrangeira” (TxPopEstra; r = 0.638), seguindo-se as variaveis “Poder de compra
per capita” (PodComp; r = 0.617), “N2 médio de alojamentos de familiares cldssicos” (N_Alojamts; r =
0.454) e “Densidade Populacional” (DensPop; r = 0.386). Tem-se como variaveis pouco correlacionadas
com a taxa de crime contra o patrimonio a “Taxa de populagdo jovem residente” (TxPopJov; r =-0.093),
“Taxa de desempregados” (Desempds; r = -0.050) e a “Taxa de benificidrios do RMG e RSI”
(BenRMG_RSI, r = 0.029). Algumas das variaveis independentes também se encontram fortemente
correlacionadas entre si, de onde se destaca a variavel PodComp, que possui uma correlagdo elevada
com diversas varidveis. Outra correlacdo forte, quase perfeita (r = 0.988), é encontrada entre as
variaveis N_Alojamts e DensPop e, igualmente, entre as varidveis Desempds e BenRMG_RSI (r =0.766).
A presenca de correlagGes elevadas pode ser um indicio da existéncia de uma relagdo explicativa entre
as variaveis, contudo ndo necessariamente.

Encontram-se dispostos no Anexo os respetivos graficos de dispersdao, que permitem obter uma
andlise mais pormenorizada do tipo e magnitude da relacdo entre as varidveis e de seguida sdo
apresentadas as correlagGes lineares entre a varidvel de estudo e as varidveis independentes. Note-se
gue estas correlagGes sdo globais e, portanto, uma correlacdo global baixa com os crimes em questdo
nao significa que, para alguns concelhos, a correlacdo local ndo seja elevada.

e Densidade populacional (DensPop): Segundo Cahill & Mulligan (2007), a densidade
populacional aumenta o nimero de potenciais ofensores e, consequentemente, o aumento da
atividade criminal verificando-se efetivamente que, em areas mais urbanas e com uma maior
concentracdo de populacgdo, existe uma maior ocorréncia de roubos. No entanto, esta variavel
pode também contribuir com um efeito inverso, visto que, com o aumento populacional existe
também um aumento de vigilancia, o que leva a uma diminui¢do da taxa de criminalidade. A
correlagdo linear entre a DensPop e a taxa de crime contra o patrimdnio é baixa e positiva (r =
0.386).

e Taxa de populagdo jovem residente (TxPopJov): Variavel frequentemente utilizada na revisao
de literatura, visto que, representa um dos fatores com uma forte relagdo direta com a
criminalidade. Teoricamente a juventude constitui umas das faixas etarias mais afetadas pela
renda e desemprego, gerando assim conflito e desigualdades, que se tornam propensas a
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origem de oportunidades para o aumento de ocorréncias criminais. Andresen (2006), recorreu
a esta variavel verificando um efeito positivo da mesma sobre a taxa de criminalidade,
revelando também ser o preditor mais significativo das taxas de criminalidade em Vancouver.
Quanto a taxa de crime contra o patriménio, a TxPopJov, apresenta um resultado inesperado
(r =-0.0933), revelando uma correlagdo muito préxima de zero. Este resultado reforca a ideia
de que a andlise deve ser feita localmente, ja que a relacdo desta varidvel com a criminalidade
pode diferir de regido para regido, isto é, a resposta a determinado estimulo n3o é constante.

Taxa de reten¢ao e desisténcia no ensino basico (TxRetDesis): Varidvel recorrentemente
utilizada em estudos sobre a criminalidade, dado que, os comportamentos criminosos sdo
significativamente maiores em locais onde existe uma maior taxa de desisténcia e abandono
escolar (C. J. Vilalta & Fondevila, 2019). Consequentemente, estes individuos tornam-se
potenciais candidatos para a pratica de atividades criminosas. Nesta investigacao, a correlagao
entre a TxRetDesis e a variavel resposta, revelou-se baixa (r = 0.151). No entanto, apresentou
uma relagdo direta com a criminalidade, isto é, quanto maior a taxa de retengdo e desisténcia
no ensino basico, maior é a taxa de crimes contra o patriménio.

Taxa bruta de escolarizagdo (TxBtEscola): Variavel responsavel por sintetizar o nivel de
escolaridade. Apresenta uma correlagdo relativamente baixa e positiva (r = 0.193) o que
significa que, quanto mais alta a taxa bruta de escolariza¢gdo, maior é a taxa de crimes contra o
patrimonio. Ainda que esta ndo seja a dire¢do esperada pela teoria, destaca-se que a relagdo
entre as variaveis podera nao ser linear e variar no espaco.

N2 médio de alojamentos de familiares classicos (N_Alojamts): O aumento do numero de
habita¢Oes, é por norma, relacionado ao aumento da atividade criminosa (Andresen, 2006).
Conforme os resultados, a correlacdo linear entre o N_Alojamts é moderada e positiva (r =
0.454). Portanto, quanto maior nimero de alojamentos de familiares cldssicos, maior a taxa de
crime.

Taxa de benificiarios do RMG e RSI (BenRMG_RSI): Segundo Fuentes & Jurado (2019), outros
estudos realizados em paises desenvolvidos identificaram que varidveis que representam
medidas de controlo social, tém um impacto positivo na criminalidade. Verifica-se que, embora
muito baixa, a varidvel BenRMG_RSI apresenta uma correlacdo linear positiva (r = 0.029).

Taxa de desempregados (Desempds): De acordo com a Teoria da Desorganiza¢do Social, o
desemprego representa frequentemente um dos fatores fortemente ligados aos altos niveis de
criminalidade, tendo em conta que contribui para a desorganizagdo social e é também
responsavel por retratar o estatuto socioecondmico de uma localidade. Os resultados
demonstram que esta varidavel apresenta uma correlacdo de —0.050. Além do grau de
correlacdo ser mais baixo do que o esperado, o sinal também é contrario ao previsto pela teoria.
Graficamente é possivel observar que os pontos se encontram bastante dispersos, sugerindo a
inexisténcia de uma relagdo linear entre as variaveis. Note-se que a relagdo das variadveis podera
variar no espaco.
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e Proporgdo de populagdo estrangeira (TxPopEstra): A Teoria da Desorganizacdo Social sugere
gue, areas onde predomina a concentracdo de grupos pertencentes a minorias (equacionando
possiveis dificuldades de integracdo e privagdo social), sdo geralmente positivamente
correlacionadas com o crime (Shaw & McKay, 1942). Vilalta & Fondevila (2019), concluiram
através do seu estudo que esta varidvel apresenta um efeito significativamente positivo com o
numero de roubos residenciais. Os resultados demonstram que esta varidvel apresenta a
correlagdo linear mais forte (r = 0.638) com a variavel dependente e os pontos que constituem
o grafico de dispersdo seguem uma tendéncia positiva.

e Remuneragdo base média mensal (RemBasMens): Esta variavel é igualmente responsavel por
representar o estatuto socioecondmico dos habitantes de uma localidade, uma vez que aspetos
relacionados com a estabilidade da populagdo, estd associada a diminuicdo das taxas de
criminalidade. Por outro lado, este resultado pode ser ambiguo, uma vez que este indicador
pode revelar-se um alvo e fator de oportunidade para potenciais ofensores. O resultado indica
gue a relagdo entre a varidvel RemBasMens e a varidvel de estudo é relativamente baixa (r =
0.373) e, graficamente, é também possivel verificar que existe uma relacdo linear entre estas
variaveis.

e Poder de compra per capita (PodComp): Assim como a variavel anterior, o poder de compra
per capita representa o estatuto socioecondmico dos individuos. Os resultados permitem
afirmar que a correlagdo entre o PodComp e a taxa de crime é elevada e positiva (r =0.617).

Um método estatistico utilizado para investigar a presenca de multicolinearidade, que ocorre
guando duas ou mais varidveis independentes num modelo de regressado sao correlacionadas (Daoud,
2017), recorre-se ao fator de inflagdo da variancia (VIF). Este avalia o nivel de aumento da variancia de
um coeficiente de regressao linear estimado, se as varidveis independentes estiverem correlacionadas.
Valores de VIF abaixo de 10, por norma, indicam a auséncia de multicolinearidade entre as variaveis
independentes (R. M. O’Brien, 2007). Se este valor se encontrar acima de 10, conclui-se que existe
redundancia entre algumas variaveis, apontado para um modelo com bias e consequentemente as
suas inferéncias tornam-se pouco confidveis.

Os resultados apresentados na Tabela 4.2.1, obtidos no software ArcGIS a partir do modelo de
regressao linear multipla, mostram que as varidveis DensPop e N_Alojamts apresentam valores de VIF
superiores a 10, sugerindo assim, que existem problemas de multicolinearidade, conforme averiguado
anteriormente na analise de correlagdo. Este comportamento pode ser problematico para um modelo
de regressao e, para evitar a multicolinearidade, recomenda-se que as varidveis sejam removidas dos
modelos.
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Tabela 4.2.1 — Fator de Inflagdo da Variancia (VIF) das 10 varidveis presentes no estudo.

Variavel VIF
DensPop 51.333
TxPoplov 1.092
TxRetDesis 1.269
TxBtEscola 1.210
N_Alojamts 55.337
BenRMG_RSI 2.885
Desempds 2.627
TxPopEstra 1.243
RemBasMens 2.057
PodComp 3.128

Apds a analise anterior, obteve-se novamente os valores dos VIFs, mas desta vez, sem a presenca
da varidvel DensPop. Pretende-se assim averiguar a alteracdo do comportamento das restantes
variaveis e, em particular, verificar se o valor do VIF da varidvel N_Alojamts, reduz para menos de 10.
Optou-se por remover a DensPop, dado que esta tem menor correlagdio com a TxCrimes do que a
N_Alojamts. Por conseguinte, conforme é possivel observar de seguida (Tabela 4.2.2), as 9 variaveis
independentes apresentam valores de VIF inferiores a 3, pelo que se optou por incluir apenas estas 9
varidveis nos modelos de Poisson.

Tabela 4.2.2 — Fator de Inflagdo da Variancia (VIF) das 9 varidveis independentes.

Variavel VIF
TxPoplov 1.072
TxRetDesis 1.269
TxBtEscola 1.186
N_Alojamts 1.644
BenRMG_RSI 2.885
Desempds 2.599
TxPopEstra 1.225
RemBasMens 2.025
PodComp 2.939

37



Tabela 4.2.3 — Matriz de correlacdo linear das varidveis do presente estudo.

TxCrimes DensPop TxPopJov TxRetDesis TxBtEscola N_Alojamts BenRMG_RSI Desempds TxPopEstra RemBasMens PodComp

TxCrimes 1

DensPop 0.386244 1

TxPopJov -0.09336 0.004107 1

TxRetDesis 0.150743 -0.03387 -0.11777 1

TxBtEscola 0.193367 0.122803 -0.14356  0.052309 1

N_Alojamts 0.454302 0.988193 -0.01879  -0.02414  0.162511 1

BenRMG_RSI  0.029097 0.098658 0.045679  0.360749  0.148176 0.116726 1

Desempds -0.05002 0.040579 0.035617  0.199579 0.113774 0.059376 0.766281 1

TxPopEstra 0.637931 0.161859 -0.12579  0.139856  0.047405 0.189855 -0.14272  -0.15704 1

RemBasMens  0.37291 0.440483 0.061131 -0.06126  0.070514 0.44773 -0.03895 -0.1399  0.177601 1

PodComp 0.617404 0.566231 0.031188 -0.06272  0.278290 0.603762 -0.01516  -0.13243 0.313388 0.695771 1




4.3. MODELAGAO DOS CRIMES CONTRA O PATRIMONIO

Nesta seccdo, analisa-se os resultados da modelacdo dos crimes contra o patriménio com
distribuicdo de Poisson (Tabela 4.3.1), dos crimes contra o patrimdnio. As 9 varidveis independentes
(especificadas na sec¢do 3.2) incluidas no Modelo 1 foram testadas diversas vezes, com diferentes
combinacdes, em modelos de regressao Global, modelos locais GWPR e modelo GWPR semi-
paramétrico (S-GWPR). Note-se que a escolha das combinaces em estudo tive por base a andlise das
relacOes existentes entre as varidveis do estudo e os resultados encontram-se dispostos por ordem do
melhor para o pior AlCc dos modelos GWPR.

Uma vez que o numero de habitantes é diferente em cada concelho e a quantidade de eventos
tende a ser relativamente reduzida em relagao ao tamanho da populagdo, torna-se fundamental a
inclusdao de uma componente no modelo, denominada offset, para o ajuste da Regressdo de Poisson.
Deste modo, todos os modelos elaborados, apresentam a populagao residente como variavel offset
(cf. o modelo descrito na sec¢do 3.4).

Tabela 4.3.1 — Resultados dos modelos de regressdo Global e Local (GWPR) testados.

Percent Percent
AlCc do AlCc do deviance deviance
Modelos Variaveis Independentes Modelo Modelo explained do | explained do
Global GWPR Modelo Modelo
Global GWPR

PodComp; TxPoplov;
TxRetDesis; TxBtEscola;
Modelo 1 N_Alojamts; BenRMG_RSI; | 6328.360 | 2937.661 0.861976 0.941470
Desempds; TxPopEstra;
RemBasMens

(9 variaveis)

PodComp; TxPoplov;
TxRetDesis; TxBtEscola;
Modelo 8 | N_Alojamts; BenRMG_RSI; | 6326.444 | 2938.292 0.861971 0.940991
Desempds; TxPopEstra;
RemBasMens

(8 variaveis)

PodComp; TxPopJov;
TxRetDesis; TxBtEscola;
Modelo 6 | N_Alojamts; BenRMG_RSI; | 6545.357 | 2999.848 0.857180 0.939530
Desempds; TxPopEstra;
RemBasMens

(8 variaveis)

PodComp; TxPopJov;
TxRetDesis; TxBtEscola;
Modelo 7 | N-Alejamts; BenRMG_RSI; | 6326.214 | 3045.044 0.861976 0.938852
Desempds; TxPopEstra;
RemBasMens

(8 variaveis)
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Modelos

Variaveis Independentes

AlCc do
Modelo
Global

AlCc do
Modelo
GWPR

Percent
deviance
explained do
Modelo
Global

Percent
deviance
explained do
Modelo
GWPR

Modelo 5

TxPopJov; PodComp;
TxRetDesis; TxBtEscola;
N-Alejamts; BenRMG_RSI;
Desempds; TxPopEstra;
RemBasMens

(7 variaveis)

6324.318

3062.525

0.861970

0.937960

Modelo 3

PodComp; FxRepiew:
TxRetDesis; TxBtEscola;
N_Alojamts; BenRMG_RS];
Desempds;

TxPopEstra; RemBasMens
(8 variaveis)

6372.742

3092.361

0.860957

0.937563

Modelo 9

PodComp; FxReplev;
FxRetDesis: TxBtEscola;

N_Alojamts; BenRMG_RSI;
Desempds; TxPopEstra;
RemBasMens

(6 variaveis)

6413.493

3264.871

0.859973

0.932586

Modelo 11

PodComp; TxPoplov;
TxRetDesis; FxBtEseola;
N-Alejamts; BenRMG_RSI;

Desempds; TxPopEstra;
RemBasMens

(5 variaveis)

6749.296

3349.604

0.852578

0.930480

Modelo 10

PodComp; TxPoplov;
FxRetbesis; FxBtEscola;
N_Alojamts; BenRMG_RSI;
Besempds; TxPopEstra;
RemBasMens

(5 variaveis)

6821.190

3465.591

0.851005

0.927567

Modelo 4

PodComp; TxPeplow
TxRetDesis; TxBtEscola;
N_Alojamts; BenRMG_RSI;
Desempds;

TxPopEstra; RemBasMens
(7 variaveis)

8219.041

3661.203

0.820509

0.924551

Modelo 2

PodCoemp; TxPoplov;
TxRetDesis; TxBtEscola;
N_Alojamts; BenRMG_RSI;
Desempds;

TxPopEstra; RemBasMens
(8 variaveis)

8152.876

3669.091

0.822004

0.924930

Modelo 15

PodComp; TxPopJov;
TxRetDesis; TxBtEscola;
N_Alojamts; BerRMG—RS};
Desempds; TxPopEstra;
RemBasMens

(7 variaveis)

7575.738

3695.206

0.834586

0.923893
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Modelos

Variaveis Independentes

AlCc do
Modelo
Global

AlCc do
Modelo
GWPR

Percent
deviance
explained do
Modelo
Global

Percent
deviance
explained do
Modelo
GWPR

Modelo 14

PedCoemp; TxPoplov;
TxRetDesis; TxBtEscola;
N—Alojarts; BenRMG_RS;
Desempds; TxPopEstra;
RemBasMens

(7 variaveis)

8243.499

3867.498

0.819974

0.920283

Modelo 12

PodComp; TxPopJov;
FxRetDesis; TxBtEscola;
N_Alojamts; BerRMG—RS};
Desempds; TxPopEstra;
RemBasMens

(7 variaveis)

7529.236

3900.690

0.835604

0.919182

Modelo 13

PodCemp; TxPoplov;
TxRetDesis; xBtEscola;
N_Alojamts; BenRMG_RSI;
Desempds; TxPopEstra;
RemBasMens

(7 variaveis)

9165.079

3906.035

0.799808

0.919152

Modelo 17

PodCemp; TxPoplov;
TxRetDesis; TxBtEscola;
N_Alojamts; BenRMG_RSI;
Desempds; TxPopEstra;
RemBasMens

(7 variaveis)

9178.405

4185.598

0.799516

0.913153

Modelo 16

PodCemp; TxPoplov;
TxRetDesis; TxBtEscola;
N_Alojamts; BenRMG_RSI;
Desempds; FxRopEstra;
RemBasMens

(7 variaveis)

14071.495

4692.504

0.692443

0.902055

Ao comparar os resultados dos modelos de Poisson Global e GWPR, verifica-se que os modelos
locais GWPR apresentam menores AlCc, revelando assim um melhor ajuste. O indicador Percent

deviance explained também melhora consideravelmente, em comparac¢do aos modelos globais.

Relativamente ao modelo semi-paramétrico (S-GWPR), o relatdrio da ferramenta Local-To-Global

(Figura 4.3.1) permite aferir que ndo existe uma melhoria na modelacdo quando as 9 variaveis

independentes sao iterativamente selecionadas como variaveis globais.
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The summary of the L -» G variable selection

model AlICc
GWR model before L -» G selection 2937.661468
GWR model after L -» G selection 2937.661468
Improvement 8. eeaoee

Figura 4.3.1 — Resultado da ferramenta Local-To-Global do modelo semi-paramétrico (S-GWPR).

Apesar das medidas da qualidade do ajuste dos modelos locais serem idénticas, o Modelo 8 tem
menos uma variavel independente do que o Modelo 1. Posto isto, constata-se que o Modelo 8 (GWPR)
com 8 variaveis explicativas, apresenta uma melhor performance, uma vez que exibe o menor valor do
indicador AlCc e maior valor de Percent deviance explained, 94%. Assim, este modelo é considerado o
“Modelo Final”, e os seus resultados sdo analisados em maior detalhe nas sec¢des seguintes.

Por fim, o Modelo 8 Global obtido apresenta-se de acordo com a seguinte equagao:

In (Crimes) = —5.2838 + 0.0018 TxPopJov + 0.0309 TxRetDesis + 0.0006 TxBtEscola
+ 0.0009 N_Alojamts + 0.0680 BenRMGRSI — 0.0383 Desempds (4.3.1)
+ 0.0616 TxPopEstra + 0.0067 PodComp + In (PopResid)

onde Crimes representa o valor médio do nimero de crimes contra o patriménio. Observa-se que 0s
sinais dos parametros estdo de acordo com o esperado, a exce¢do da varidvel taxa bruta de
escolarizagdo (TxBtEscola) e da taxa de desempregados (Desempds), que se esperava apresentarem
uma relagdo com a variavel independente negativa e positiva, respetivamente. Por fim, como discutido
anteriormente, o Modelo 8 GWPR apresentou uma melhor performance do que este modelo.

4.3.1. ANALISE E INTERPRETACAO DOS PARAMETROS LOCAIS DO MODELO FINAL

O modelo final obtido (Modelo 8 GWPR), é considerado com o objetivo de explorar de que forma
a relagdo entre as varidveis explicativas e os crimes contra o patriménio variam no espaco. De seguida
sdo expostos todos os mapas com a distribuicdo dos coeficientes locais, manifestando a existéncia de
ndo-estacionariedade através de diferentes padrGes espaciais dos valores dos coeficientes de cada
variavel explicativa. Os mapas dos coeficientes locais sdo apresentados tendo em consideracdo os
mapas dos respetivos valores pseudo-t. Note-se que ndo existem testes estatisticos para investigar a
significancia dos coeficientes dos modelos locais (GWR e suas variantes), e, por essa razao, recorre-se
a valores pseudo-t para a avaliagdo dos coeficientes. Assim, valores pseudo-t absolutos superiores a
1.96 (|t]>1.96, i.e.,, t <—1.96 ou t > 1.96) indicam que a relacdo local da varidvel explicativa com os
crimes podera ser “significativa”, com 95% de confianca. Ndo sdo apresentados os valores dos
coeficientes nos restantes municipios (i.e., quando —1.96 < t < 1.96).

Ainda, tendo em conta que o modelo de regressdo de Poisson expressa o log do valor esperado da
contagem como uma fungdo das varidveis independentes, a interpretacdo dos valores dos parametros
locais ndo é tdo intuitiva. Por conseguinte, a analise dos valores dos coeficientes focar-se-a apenas no
seu sinal e ordem de grandeza. Quanto ao sinal do coeficiente, este sugere a direcdo da relacdo das
variaveis explicativas com a varidvel de estudo. Se este for positivo, indica que as varidveis tém
tendéncia a aumentar ou diminuir na mesma direc¢do, e por outro lado, um sinal negativo sugere que
a relacdo seja em diregBes contrarias.
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Como pode ser observado na Figura 4.3.2, o mapa dos coeficientes locais da varidvel taxa de
populag¢do jovem (TxPopJov), no norte de Portugal, apresenta maioritariamente um sinal negativo, o
gue ndo é esperado pela literatura. Consequentemente, nesta area a relacdo desta varidvel com o
numero de crimes é negativa. O valor dos coeficientes, vai aumentando, tornando-se positivo na regido
metropolitana de Lisboa e no sul do pais. Ressalva-se que existem algumas regides a norte do pais com
sinal positivo (regides a vermelho). A variavel apresenta um maior poder explicativo, i.e., com maior
coeficiente “significativo”, nos municipios de Sintra, Cascais e Oeiras. Por ultimo, na 4rea a branco
disposta ao longo do pais, especialmente na zona centro, parece ndo existir uma relacao significativa
entre esta variavel explicativa e a varidvel dependente (estas regides apresentam valores pseudo-t
entre -1.96 e 1.96).

Coeficiente Local
(est_TxPopJov)

-1.96< pseudo-t <1.96

[J019% a 0128
[ -0.129 a -0.059
[ 0060 a -0.015
Il o016 a 0000
Il 0001 a 0103
Il 0104 a 0152

1
0 30 60 120 Km

Autora: Joana Tavares, 2020

Fonte Cartografica: CAOP 2017

Projeccédo Cartografica: Transversa de Mercator
Sistema de Referéncia: PT-TM06/ ETRS89

Figura 4.3.2 — Resultados do coeficiente local do preditor taxa de populagao jovem no modelo 8 GWPR.

A variavel taxa de retencdo e desisténcia no ensino basico (TxRetDesis), apresenta coeficientes
positivos na maior parte da regido de estudo (Figura 4.3.3). Este resultado era esperado, considerando
a complementaridade entre a desisténcia e abandono escolar e a pratica de atividades criminosas,
relatada na literatura. No entanto, os resultados revelam que, em algumas areas, nomeadamente, na
regido de Beja e Sines, no Alentejo, e nos municipios de Sabrosa, Vila Real e Santa Marta de Penaguido
a variavel tem um impacto negativo sobre os crimes. Consistentemente, considera-se que a variavel
TxRetDesis so podera ser estatisticamente relevante nos concelhos onde os valores pseudo-tsdo t < —
1.96 ou t > 1.96. Assim sendo, destacam-se os municipios de Valenca, Mongao e Vila Nova de Cerveira
como regides onde a varidvel apresenta um maior poder explicativo.
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Figura 4.3.3 — Resultados do coeficiente local do preditor taxa de retengdo e desisténcia no ensino basico
no modelo 8 GWPR.

O mapa do coeficiente da variavel taxa bruta de escolariza¢do (TxBtEscola), explicita bastante bem
a ndo-estacionaridade (Figura 4.3.4), visto que, a mesma variavel apresenta variagées de magnitude e
sinal nos diferentes concelhos. O efeito da varidvel no Algarve, em Beja, no Porto e em alguns
concelhos nos distritos de Viseu, Guarda e Castelo Branco é negativo, como era esperado pela teoria.
Por outro lado, nas regies de Viana do Castelo, Vila Real, alguns concelhos de Braganga, Lisboa, Leiria,
Sines, Santarém e Portalegre os coeficientes locais apresentam um sinal positivo. Da andlise dos
pseudo-t, pode-se constatar que existem diversos concelhos em que os coeficientes ndo sdo
estatisticamente significativos (i.e., nessas regides a variavel pode nao ter poder explicativo). Por outro
lado, realcgam-se os municipios de Montalegre, Boticas e Ribeira de Pena como sendo os mais
relevantes, dado que possuem um maior coeficiente positivo “significativo”.

O mapa da Figura 4.3.5, referente a variavel nimero médio de alojamentos de familiares classicos
(N_Alojamts), manifesta coeficientes positivos em grande parte da drea em andlise. Destaca-se, na
regido do nordeste do pais, os municipios que tém coeficientes mais elevados (e positivos) no pais,
sendo estes os concelhos de Penalva do Castelo, Aguiar da Beira e Fornos de Algodres. Estes
apresentam o maior potencial explicativo, onde quanto maior o N_Alojamts, maior o numero de
ocorréncias criminais (Andresen, 2006). J4 as regides a amarelo revelam ser areas onde a varidvel ndo
tem um papel tdo importante, e a relacdo é negativa.
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Figura 4.3.4 — Resultados do coeficiente local do preditor taxa bruta de escolarizagdo no modelo 8 GWPR.
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Figura 4.3.5 — Resultados do coeficiente local do preditor n2 médio de alojamentos de familiares classicos
no modelo 8 GWPR.
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O mapa dos coeficientes locais (Figura 4.3.6) da variavel taxa de benificidrios do RMG e RSI
(BenRMG_RSI) exibe coeficientes positivos em grande parte da regido de estudo, isto &, a variavel
apresenta uma influéncia positiva sobre o crime nestes locais. Assim, constata-se a tendéncia de que,
guanto maior a taxa de benificiarios, maior o nimero de crimes (Fuentes & Jurado, 2019). Destacam-
se aqui as regioes de Sesimbra, Seixal e Barreiro, onde a variavel BenRMG_RSI é mais relevante. Por
outro lado, na regido sul do pais a influéncia é menor e negativa.
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Figura 4.3.6 — Resultados do coeficiente local do preditor taxa de beneficiarios do RMG e RSl no modelo 8 GWPR.

Quanto ao coeficiente da varidvel taxa de desempregados (Desempds) (Figura 4.3.7), este
apresenta um valor menor (e sinal negativo) em grande parte da regido de estudo, permitindo aferir
gue a variavel ndo tem uma grande influéncia sobre os crimes. Este resultado ndo é esperado pela
literatura, porém, é também possivel identificar, ainda que escassas, algumas regides pelo pais, onde
a relacdo desta variavel é positiva. Destacam-se os municipios de Idanha-a-Nova, Santiago do Cacém
e Mourdo, onde o poder explicativo da varidvel é maior.

Observa-se no mapa dos coeficientes locais da varidvel TxPopEstra (Figura 4.3.8), que este mantém-
se positivo por quase todo o pais, sendo este resultado previsto pela maioria dos estudos. Note-se que
alguns municipios de Viseu e os concelhos de Mealhada e Baido apresentam uma relagdo negativa com
os crimes contra o patrimonio. Na regido norte, o coeficiente é mais elevado e positivo e, em particular,
verifica-se que a variavel tem um maior poder explicativo sobre os crimes contra o patrimdnio em
Moimenta da Beira, Penedono e Tarouca. Portanto, constata-se a tendéncia de que quanto maior a
proporcdo de populagdo estrangeira nesta regido, maior a ocorréncia de fenémenos criminais (Vilalta
& Fondevila, 2019). Ja na restante area de estudo a influéncia da varidvel é menor.
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Figura 4.3.7 — Resultados do coeficiente local do preditor taxa de desempregados no modelo 8 GWPR.
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Figura 4.3.8 — Resultados do coeficiente local do preditor propor¢do de populagdo estrangeira no modelo

8 GWPR.
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A variavel poder de compra per capita (PodComp) (Figura 4.3.9) apresenta coeficientes positivos
em grande parte das unidades administrativas, isto €, quando o poder de compra é superior, o nimero
de crimes também aumenta. Destacam-se as regifes de Viseu, Paredes e Pacos de Ferreira. No
entanto, a varidvel que representa o estatuto socioeconémico dos individuos possui uma relagao
negativa com os crimes no nordeste do pais.
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Figura 4.3.9 — Resultados do coeficiente local do poder de compra per capita no modelo 8 GWPR.
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4.3.2. QUALIDADE DO AJUSTAMENTO LOCAL DO MODELO FINAL

A percentagem local da deviance explicada (em inglés, local percent deviance explained) é uma
medida da qualidade de ajustamento local (pseudo R? local) e, portanto, evidencia os municipios onde
o modelo tem maior poder explicativo. O mapa desta medida (Figura 4.3.10) permite confirmar que o
poder explicativo do modelo varia ao longo do pais e aferir que o modelo 8 (GWPR) explica melhor o
numero de crimes contra o patrimdnio nos municipios na drea metropolitana de Lisboa e do Porto. Por
outro lado, nas unidades administrativas de Vila Pouca de Aguiar, Vila Real, Santa Marta de Penaguido,
Funddo, Idanha-a-Nova, Castelo Branco, Vila Velha de Rdédao, Marinha Grande, Alcobaga, Nazaré,
Porto de Mds, Batalha e Alcanena o poder explicativo do modelo revela ser menor.
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Figura 4.3.10 — Mapa da percentagem local de deviance explicada.

49



5. CONCLUSAO

Os estudos acerca da criminalidade em Portugal ainda sdo bastante reduzidos, em particular, dada
a dificuldade de acesso a informacdo sobre o fendmeno criminal por parte das entidades responsdveis
pela seguranca. Assim, a elaboracdo do presente trabalho de investigacdo sobre os crimes contra o
patrimoénio em Portugal Continental, por meio dos Sistemas de Informacdo Geografica e analise
espacial, representa uma abordagem inovadora e remete para a extrema importancia do papel das
ciéncias aplicadas a criminalidade.

A presente dissertacdo teve como finalidade investigar quais as varidveis socioecondmicas e
demograficas que influenciam o nimero de crimes contra o patrimdnio nos municipios portugueses,
estudar a sua relagdo e como estas variam no espaco geografico, e ainda, caracterizar a sua distribuicdo
espacial, considerando dados de 278 unidades administrativas de Portugal Continental, em 2017.

Numa primeira fase, foi efetuada uma analise exploratdria descritiva e espacial da taxa de crimes
contra o patriménio e das potenciais varidveis explicativas. Estudou-se também a rela¢do entre as
variaveis independentes e dependente, a fim de ter a percecdo de quais as varidveis apresentam maior
influéncia na ocorréncia dos crimes. A analise espacial da taxa de crimes permitiu concluir que esta
nao se distribui uniformemente pelo pais. Foi ainda possivel concluir, através da analise de hot spots,
gue os incidentes criminais tém maior frequéncia nas regides metropolitanas de Lisboa, do Porto e na
regido sul de Portugal.

Posteriormente, foram desenvolvidos modelos de regressdo de Poisson, de modo a explorar quais
os fatores que possuem um maior poder explicativo dos crimes contra o patrimdnio. Todas as
regressoes em estudo apresentam na sua composi¢ao um fator offset, a populagdo residente, de forma
a tornar compardavel o nimero de ocorréncias criminais em cada um dos concelhos. De entre os
modelos Poisson global, GWPR e S-GWPR testados, o modelo local GWPR, com oito variaveis
independentes (Modelo 8 GWPR), foi o que apresentou uma melhor performance, especialmente nas
areas metropolitanas de Lisboa e Porto, reforgando a existéncia de ndo-estacionariedade evidenciada
nos resultados da andlise exploratdria.

Os resultados do modelo final obtido revelam que as varidveis Taxa de populagdo jovem residente,
Taxa de retencgdo e desisténcia no ensino bdsico, Numero médio de alojamentos de familiares cldssicos,
Taxa de benificidrios do RMG e RSI, Proporg¢do de populagdo estrangeira e Poder de compra per capita
tém uma associagdo positiva com o nimero de crimes contra o patrimdnio, na grande maioria dos
municipios. Por outro lado, a Taxa de desempregados apresenta um impacto negativo em relacdo ao
numero de crimes, resultado nao esperado pela teoria. A Taxa bruta de escolarizacdo exibe uma
associacdo negativa com a criminalidade em muitos municipios, mas, contrariamente ao expectavel,
revela uma associacdo positiva em diversas regides (Viana do Castelo e Vila Real, bem como alguns
concelhos de Braganga, Lisboa, Leiria, Sines, Santarém e Portalegre).

Note-se que os coeficientes com sinais ndo expectaveis podem ndo ser fiaveis, tendo em conta
potenciais problemas identificados nos métodos GWR. Em particular os coeficientes podem estar
correlacionados mesmo quando ndo ha colinearidade entre as variaveis (Wheeler & Tiefelsdorf, 2005;
Griffith, 2008).
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Para cada uma das variaveis independentes sao de destacar os seguintes resultados:

e A Taxa de populagdo jovem residente apresenta maior poder explicativo nos municipios de
Sintra, Cascais e Oeiras.

e A Taxa de retencdo e desisténcia no ensino bdsico é um fator importante em Valenca,
Mongao e Vila Nova de Cerveira.

e A Taxa bruta de escolarizagdo apresenta uma relacdo negativa mais forte no Algarve, Beja,
Porto e em alguns concelhos nos distritos de Viseu, Guarda e Castelo Branco.

e O Numero médio de alojamentos de familiares cldssicos, destaca-se na regidao do nordeste
com coeficientes positivos mais elevados, em particular, nos concelhos de Penalva do
Castelo, Aguiar da Beira e Fornos de Algodres.

e A Taxa de benificidgrios do RMG e RSl é um fator mais relevante em Sesimbra, Seixal e
Barreiro.

e A Proporgdo de populagdo estrangeira apresenta uma relagdo positiva na maioria dos
municipios, sendo mais expressiva em Moimenta da Beira, Penedono e Tarouca, enquanto
alguns municipios de Viseu e os concelhos de Mealhada e Baido exibem coeficientes
negativos.

e Paraavaridvel Poder de compra per capita, destaca-se uma relagdo positiva mais forte com
os crimes contra o patrimdnio nas regides de Viseu, Paredes e Pacos de Ferreira.

e Os coeficientes da Taxa de desempregados tém o sinal esperado (positivo) apenas num
numero reduzido de concelhos, destacando-se Idanha-a-Nova, Santiago do Cacém e
Mourado.

Face ao exposto, a andlise e modelacdo local obtida permitiu explorar em detalhe e localmente o
comportamento e a relagdo das varidveis explicativas identificadas com o fenémeno criminal em
estudo. Comprovou-se assim a sua importancia, uma vez que, a relacdo das variaveis explicativas e o
numero de crimes diferiu de regido para regido ao longo do pais, ou seja, a resposta a determinado
estimulo ndo é constante e varia no espaco.

O presente trabalho de investigacdo contribuiu para a identificacdo de varidveis socioeconémicas
e demograficas que se encontram relacionadas com as ocorréncias de incidéncias de crimes contra o
patrimdnio em Portugal. Este trabalho responde a escassez de estudos em que sdo aplicados métodos
guantitativos, em particular de modelacao espacial, na andlise de crimes em Portugal. Os resultados
evidenciam a complexidade do fendmeno, comprovando que o mesmo deve ser analisado com
modelos espaciais locais.

5.1. LIMITACOES E RECOMENDACOES PARA TRABALHOS FUTUROS

Futuramente, seria interessante proceder a um desenvolvimento da analise espacial aqui
apresentada, ao longo dos anos 2018, 2019 e 2020, a fim de compreender se as relagdes identificadas
variam ao longo do tempo, e estudar essa evolugdo. Outra extensao, consistiria em considerar outras
variaveis com potencial valor explicativo, de modo a aumentar a performance do modelo em alguns
municipios.
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Uma alternativa possivel ao modelo apresentado, consistiria na implementacdo de um modelo de
Regressao Binomial Negativa, utilizado em diversos estudos da literatura, de forma a corrigir eventuais
problemas de sobredispersdo. Seria também relevante levar a cabo um estudo envolvendo um modelo
economeétrico espacial enquanto modelo preditivo, bem como proceder a utilizacdo de metodologias
de Geospatial Data Mining de modo a investigar padrdes e relagdes espaciais.
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Figura A 1: Crimes de Roubo na Unido Europeia no ano 2016.
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Figura A 2: Distribui¢do espacial da varidvel DensPop nos municipios de Portugal Continental, em 2017.



Taxa bruta de escolarizagdo nos municipios de Portugal Continental em 2017
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Figura A 3: Distribuicdo espacial da variavel TxBtEscola nos municipios de Portugal Continental, em 2017.
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Taxa de populagdo jovem nos de Portugal Continental em 2017
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Figura A 5: Distribuicdo espacial da variavel TxPopJov nos municipios de Portugal Continental, em 2017.
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Figura A 6: Distribuicdo espacial da varidvel BemRMG_RSI nos municipios de Portugal Continental, em 2017.
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Taxa de desempregados
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Figura A 7: Distribuicdo espacial da variavel Desempds nos municipios de Portugal Continental, em 2017.

Numero médio de alojamentos familiares classicos nos municipios de
Portugal Continental em 2017
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Figura A 8: Distribuicdo espacial da varidvel N_Alojamts nos municipios de Portugal Continental, em 2017.



Proporgéo de pop a g nos ipios de F gal C em 2017
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Figura A 9: Distribuicdo espacial da variavel TxPopEstra nos municipios de Portugal Continental, em 2017.

Poder de compra per capita nos municipios de Portugal Continental em 2017
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Figura A 10: Distribuigdo espacial da varidvel PodComp nos municipios de Portugal Continental, em 2017.



Remuneracgédo base média mensal dos trabalhadores por conta de outrem
nos municipios de Portugal Continental em 2017
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Figura A 11: Distribuigdo espacial da varidvel RemBasMens nos municipios de Portugal Continental, em 2017.
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Figura A 12: Grafico de dispersdo entre a taxa de crime contra o patriménio e a densidade populacional.
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Figura A 13: Grafico de dispersdo entre a taxa de crime contra o patriménio e a taxa de populagéo jovem

residente.
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Figura A 14: Grafico de dispersdo entre a taxa de crime contra o patrimdnio e a taxa de retencdo e desisténcia
no ensino basico.
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Figura A 15: Grafico de dispersdo entre a taxa de crime contra o patriménio e a taxa bruta de escolarizagdo.
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Figura A 16: Grafico de dispersdo entre a taxa de crime contra o patrimdnio e o n2 médio de alojamentos de
familiares classicos.
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Figura A 17: Grafico de dispersdo entre a taxa de crime contra o patrimonio e a taxa de benificiarios do RMG e

TxCrimes

Figura A 18: Grafico de dispersdo entre a taxa de crime contra o patrimdnio e a taxa de desempregados.
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Figura A 19: Grafico de dispersdo entre a taxa de crime contra o patriménio e a proporg¢do de populagdo
estrangeira.
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Figura A 20: Grafico de dispersdo entre a taxa de crime contra o patrimdnio e a remuneracao base média
mensal.
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Figura A 21: Grafico de dispersdo entre a taxa de crime contra o patriménio e o poder de compra per capita.
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