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1. Introducéo
Uma das questdes mais emergentes que passa pelo fio de diversas discussdes nos paises que tém

grande disparidade de renda entre seus grupos sociais € a criminalidade nos centros urbanos. Este
fendmeno aparece associado ao tamanho e complexidade das cidades sugerindo a existéncia de uma
possivel correlagdo com as caracteristicas destes centros ou aglomerados que se destacam como cidades
centrais de regides econémicas.

Na Cidade de Maputo nos Gltimos tempos tem vindo a surgir uma controvérsia entre os dados
estatisticos apresentados pelo governo e a opinido publica generalizada, pois os dados oficiais apontam
para uma reducao significativa do indice de criminalidade o que contraria a opinido publica generalizada,
pois esta é de um aumento gritante do indice de criminalidade. Portanto, diante desta controvérsia podera
colocar-se a seguinte hipdtese: “sera que nos tltimos tempos, a criminalidade tem vindo a aumentar de
forma significativa conforme a opinido publica generalizada?”.

Uma série temporal pode ser definida como um conjunto de observacdes de uma variavel
dispostas sequencialmente no tempo. A série temporal pode ser classificada como deterministica ou
estocastica, quando os valores da série podem ser escritos através de uma fungdo matematica y = f(tempo)
diz-se que a série é estacionaria, quando a série envolve além de uma fungdo matemética do tempo
também um termo aleatorio y = f(tempo, &) chamamos a série de estocastica.

As técnicas de analise de séries temporais vém sendo amplamente utilizadas em diversas areas de
pesquisa, tais como economia, ciéncias sociais, meio ambiente e outras. O estudo dos indices de
criminalidade é um campo no qual é apropriado o emprego de tais técnicas, em razdo dos dados

observados serem tomados de forma sequencial no tempo.

A identificacdo de tendéncias, isto €, evolugdo quantitativa e distribuicdo espago-temporal, e
“padrdes da criminalidade”, contribui de maneira objetiva no planejamento e emprego de recursos

humanos e materiais no sentido da prevencao e repressao do fenémeno criminalidade. Pois conhecendo a
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tendéncia e ou variagdes tipicas do indice de criminalidade, torna facil a tomada de decisdes no que
concerne ao emprego de recursos humanos pelos 6rgdos responsaveis. Entretanto, a auséncia de sistemas
de indicadores sociais de criminalidade leva o0s responsaveis pelas politicas a agirem mais pela
informacdo presente na midia do que pela identificacdo de padrdes e tendéncias frutos da analise
criteriosa de dados.

Assim, a importancia de se dispor de um método estatistico para a previsdo de dados futuros,
relacionados a incidéncia criminal, esta baseada nos beneficios que podem ser obtidos com o emprego de
metodologias adequadas, como na tomada de decisdes nas politicas de prevencdo e combate a

criminalidade.

2. Material e Métodos

As séries temporais consideradas sdo mensais do nimero de ocorréncias de casos de crime, contra a
vida na Cidade de Maputo.

A base de dados usada é secundéaria e contém 137 observagdes de cada série. Esta foi obtida no
Ministério do Interior através do Departamento de estatistica do Comando geral da policia da Republica
de Mogambique (PRM), entidade responsavel pelo registo de ocorréncias de casos de crime. Os dados sdo
referentes ao periodo de Janeiro de 1998 a Maio de 2009 sendo o nimero de ocorréncias registradas pela
PRM durante o referido periodo. Os dados foram transformados em numeros indices relativos de base

movel mediante a utilizacdo da seguinte formula:
N,

x100 Para t=2,3, ..., 137 (1)

l, =
t-1

Onde N, representa o nimero de ocorréncias de casos criminais no periodo (més) te o N, ; no més

anterior. Para 0 més de Janeiro de 1998 o indice nédo foi calculado, pois este € o primeiro més. A escolha
do indice de base movel deveu-se ao facto de que para este tipo de indice as observacdes vizinhas sdo
dependentes e estamos interessados em analisar e modelar esta dependéncia. Contudo, o uso de nimeros
indices em detrimento de numeros absolutos deveu-se ao fato de os nimeros indices poderem sintetizar e
comunicar as mudancas verificadas na série temporal e tornam as comparaces mais faceis e imediatas, e
evidenciam variacGes sazonais tipicas.

Foram usados, no total, 137 observacOes para cada série. No entanto, mais 12 observacGes foram
usadas, para fins de previsdo fora da amostra, que correspondiam ao periodo de Junho de 2009 a Maio de
2010.



Consideraram-se os dados brutos referentes a incidéncia do crime contra a vida na Cidade de Maputo
para a construcdo dos indices segundo o modelo (1) obtendo-se assim as séries temporais que foram
analisadas.

A metodologia aplicada para ajustar os modelos a estas séries foi a Abordagem de Box e Jenkins que

estima modelos de séries temporais da forma:

Y=gty +L +ay )y, +e+fen L + B, (D)
Nesta equagao temos que o termo ¢, representa uma constante no modelo estimado, ; até «,

sdo parametros que ajustam os valores passados de Y, do instante imediatamente anterior até o mais

distante representado por p.
A equacdo (2) representa um modelo denominado como autoregressivo integrado de média

movel, ou simplesmente ARIMA. Podemos escrever a equagdo (1) também com o seguinte formato:

p a
Y, =0 + Zai Yii +Z p.&.; , sendo S, =1. Chamamos de modelo autoregressivo quando podemos
i=1 i=0

escrever uma série temporal na forma y, = o, + iai Y..i + &, OU seja a série y, € escrita a partir dos
i=1
seus valores passados. Escrevendo a série em termos dos seus chogues
Na identificacdo dos modelos foram utilizados dois recursos: as fungdes de auto-correlacdo
(FAC) e as funcdes de auto-correlacdo parciais (FACP).
A estimacao dos parametros foi pelo método de méaxima verossimilhanca.
A série temporal exibe um componente sazonal deterministico com periodo de 4, foi necessario

adicionar um componente sazonal no modelo. Box e Jenkins (1976), propbe o modelo sazonal

multiplicativo denominado de SARIMA(p,d,q)x(P,D,Q),dado por,
4,(B)D, (B*)(1-B)’ (1~ B*)°Y, = 6,(B)®, (B*)a, sendo ®,(B) e ©(B) polinomios

autorregressivos e de médias moveis de ordens P e Q, respectivamente, e D o numero de diferencas de
“lag” s necessarias para retirar a sazonalidade da série.
Para o ajuste da série de ICCPA da cidade de Lavras foram utilizados o software R® (2005) e o
Statistica®(2001).

Para o0 ajuste das séries foram utilizados o software gretl® (2013) e o Statistica®(2005).

3. Resultados

Os grafico dos dados do ICV da cidade de Maputo encontram-se na figura 1. Observa-se que o modelo
adequado é aditivo Zt = St +at visto que ndo ha presenca de variabilidade crescente ou decrescente na

trajetoria da série.
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Fig.1 Gréfico da série ICV na cidade de Maputo-Mogambique, periodo de jan/1999 a mai/2009

Observando a figura 1, verifica-se que, durante o periodo de Janeiro de 1998 a Maio de 2009, ndo
houve um padrdo de tendéncia claro de evolucéo do indice de criminalidade para os crimes contra vida
embora tenha havido uma ligeira queda entre os anos 2002 e 2004 sendo acompanhada duma subida néo
muito acentuada. Com o objetivo de confirmar a presenca ou ndo das componentes tendéncia e
sazonalidade, foram utilizados os testes de Cox-Stuart e o de Fisher. Descartou-se a presenca da

componente tendéncia e verificada a presenca de sazonalidade.

A série diferenciada, livre de sazonalidade, encontra-se na figura 2.

Plot of variable: indice.vida
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Fig. 2 Série diferenciada do ICV.

Por meio das FAC e FACP da série diferenciado, na figura 3, determinou-se o modelo. A FAC e FACP
possuem correlagdo nos “lags” 1. De acordo com o0s critérios de informacao e nivel de significancia dos
parametros. Verificou-se que o modelo de melhor previsao é o SARIMA (0,0,1)(0,1,1)..

Os parametros do modelo proposto foram estimados por meio de maxima verossimilhanca e tais
estimativas encontram-se na tabela 1.

Tabelal. Estimativa dos Parametros do Modelo SARIMA (0,0,1)x(0,1,1)4, Mod1 para a série indice de crimes
contra a vida na cidade de Maputo de Jan/1998 a Mai/2009

Parametro Parametro Asympt. Asympyt (t P LI:90% LS:90%
Std.Err 130)
0, 0,503122 0,084632 5,94481 0,000000 0,335687 0,670556

0, 0,883142 0,038947 22,67563 0,000000 0,806090 0,960193




Para modelo em questdo, verificou-se por meio de suas FAC e FACP, que seus residuos
constituiam um ruido branco ou néo.
Apds a estimativa do modelo, fez-se a verificacdo do residuo da série ajustada, em que 0s erros

precisam ser normais e independentes.

Partial Autocorrelation Function Autocorrelation Function

indice.vida: ARIMA (0,0,1)(0,1,1) residuals; indice.vida: ARIMA (0,0,1)(0,1,1) residuals;
(Standard errors assume AR order of k-1) (Standard errors are white-noise estimates)
Lag  Corr. S.E. Lag Corr. S.E.
-,013 ,0870 [ 1 -,013 ,0861 | ,02 ,8761
2 4,023 ,0870 [ 2 023 ,0857 | ,10 ,9523
-,010 ,0870 | 3 -,011 ,0854 | 11,9901
4 -,031 ,0870 r 4 -,030 ,0851 i 4 ,9933
5 -,139 ,0870 V 5 -,139 ,0847 D 2,92 125
6 -,217 ,0870 IZ 210 ,0844 (4 09,168
-,153 ,0870 / -,135 ,0841 P 1,67 ,111
8 -,049 ,0870 ¥ 8 -,031 ,0837 | 11,81 ,1600
-,050 ,0870 ¥ 9 -,028 ,0834 ] 11,92 ,2180
10 +,054 ,0870 r 1 10 +,092 ,0831 ; 13,16 ,2151
11 +,007 ,0870 | 11 +,066 ,0827 i® 13,79 ,2450
12 +,060 ,0870 4 12 +,137 ,0824 a 16,56 ,1668
13 +,064 ,0870 B 13 +,113 ,0820 / 18,45 ,1411
14 +,057 ,0870 4 14 +,075 ,0817 q 19,29 ,1543
15 +,093 ,0870 H 15 +,069 ,0813 ] 20,01 ,1716
0 Conf. Limit 0 0 Conf. Limit
10 05 00 05 10 40 05 00 05 10

Fig. 3 Fungdo de autocorrelacdo e autorelagdo parcial a direita e esquerda respetivamente dos resiuduos da série
ajustada indice de crimes contra vida (ICV), da cidade de Maputo.

4. Conclusodes
v/ O crime na cidade de Maputo apresentou um padréo trimestral.
v" O modelo de séries temporais pode ser Gtil para descrever a série de indices de crimes contra a
vida da cidade de Maputo/Mocambique.
v Para a série de indices contra a vida o melhor modelo foi um SARIMA com ajuste incompleto,

sem a ocorréncia de intervencoes.
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