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Resumo

Este trabalho assenta na aplicacdo de métodos quimiométricos no tratamento de
informag&o multivariada relativa a estatisticas criminais.

Uma das principais contribuicbes das técnicas de tratamento de informacdo é
claramente auxiliar a interpretacdo e racionalizacdo dos dados o que passa, em grande
medida, pela deteccdo dos padrbes subjacentes. SO quando estes sdo conhecidos se
podem criar modelos de previsdo e desenvolver politicas de prevencao e controlo.

A analise multivariada € incontorndvel quando se est4d perante informacao
proveniente de inUmeros objectos, caracterizados por diversas variaveis. Na maioria dos
casos, a inspeccao do perfil global dos dados é claramente mais informativa que as
avaliacdes parametro a parametro.

Neste trabalho abordaremos uma variedade de dados relativos a detengbes e a
delitos cometidos nos Estados Unidos da América durante o periodo de um ano. Os
resultados mostram que trés métodos numéricos, a andlise de agrupamentos (HCA), a
analise de componentes principais (PCA) e o método dos minimos quadrados nao lineares,
permitem tirar conclusdes sobre a forma como os varios tipos de crime se distribuem e se
relacionam. Além disso, servem como base para futuros desenvolvimentos na criagdo de
modelos e andlise de factores, também aqui sugeridos.

Especificamente, verificdAmos que crimes relacionados com a droga desempenham
um papel fulcral na distingdo entre os diversos estados americanos. VerificAmos também
gue existe uma variagdo gradual das caracteristicas criminais desde os estados rurais do
centro Norte até a periferia mais rica. Alguma correlacdo com outros indicadores,
nomeadamente o nimero de habitantes e a riqueza produzida, foram também encontrados.
Finalmente sugerimos, tanto quanto é do nosso conhecimento pela primeira vez, uma forma
funcional para a dependéncia da taxa de criminalidade na populacdo das diversas

povoacdes que constituem os Estados Unidos da América.



Abstract

This work shows the usefulness of chemometrics methods in the treatment of
multivariate information on crime statistics.

A major strength of these techniques, directed to the processing of information, is that
they allow the interpretation and rationalization of the data, which is made, in large part, by
the detection of the underlying patterns. Only when these are known, it is possible to create
forecasting models and develop prevention and control policies.

Multivariate analysis is compelling when we are faced with information from many
objects, characterized by several variables. In most cases, the inspection of the global profile
of the data is clearly more informative than the evaluation made parameter by parameter.

In this work we address a variety of data on arrests and offences committed in the
United States of America during the period of one year (2009).

The results show that the three multivariate methods, hierarchical cluster analysis
(HCA), principal component analysis (PCA) and the method of non-linear least squares
(NLLS), allow us to draw conclusions about how the various types of crime are distributed
and how they relate. In addition, the analysis serves as a basis for future developments in
modelling and factors analysis, also suggested here.

Specifically, we found that drug-related crimes play a central role in the distinction
between the various states. We also found that there is a gradual variation on the criminal
characteristics from rural states from the centre north to the richer, more populated,
periphery. We also found some correlation with other indicators, including the number of
inhabitants and the wealth produced. Finally we suggest, to the best of our knowledge for the
first time, a functional form for the dependence of the crime rate in the population of the

different communities and cities that constitute the United States of America.
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Prefacio

Nesta dissertagcdo iremos utilizar técnicas numéricas e de andlise de dados, com
utilizagdo muito frequente em quimica e normalmente associadas a area da Quimiometria,
para proceder a analise de uma base de dados disponibilizada pelo Federal Bureau of
Investigation (FBI) dentro do programa Uniform Crime Reporting (UCR).

A utilizagéo deste tipo de técnicas é extremamente frequente na Quimica Forense e
pode ser associada quer aos passos mais usuais da quimica analitica, quer a problemas
mais especificos relacionados com caracterizacdo de materiais apreendidos, detec¢do de
falsificacdes, e muitos, muitos outros.

Verificamos que, na analise a que iremos proceder, estamos perante um problema
ou problemas que podem ser designados como classicos dentro das aproximacdes
quimiométricas. De facto a base de dados é multivariada e os objectos, na acepc¢édo usual,
sdo povoacdes ou agregados de povoacgles. As variaveis tém a ver com a incidéncia de
varios tipos de crime. Trata-se de uma informacé@o extensa mas perfeitamente tratavel com
métodos comuns, dos quais destacaremos aqui a analise hierarquica de agrupamentos e a
analise de componentes principais. Procederemos, também, & andlise de factores.

A dissertacdo encontra-se dividida em duas grandes partes. Uma primeira, que
designaremos por caracterizagdo geografica, e uma segunda, de menor extenséo, e mais
especifica em que procuraremos a relacdo entre populacdo e taxa de criminalidade. A
primeira permitir-nos-4 estabelecer os padrBes que caracterizam os Estados Unidos da
América (EUA) em termos dos crimes cometidos estado a estado. Para tal, introduziremos
varios perfis de caracterizacdo e tentaremos estabelecer comportamentos comuns,
divergentes e identificar as variaveis caracterizadoras. A segunda parte, na nossa opiniao
igualmente importante, faz a busca de uma relagdo que se tem mostrado extremamente
esquiva.

A estrutura da dissertacdo, no seu corpo principal, € a seguinte: no primeiro capitulo,
de caracter introdutério, faremos uma revisao da literatura no que respeita aos aspectos
geograficos da caracterizacdo criminal e dos factores subjacentes. No segundo capitulo sera
apresentada a base de dados UCR e, no capitulo seguinte serdo descritas as técnicas e 0s
métodos utilizados. O capitulo IV apresentara os resultados referentes a analise das
detencdes efectuadas em 2009, por estado. No capitulo V, abordaremos o contexto
segundo o qual deve ser encarada a relacdo taxa de criminalidade vs. populagdo e
apresentaremos as nossas sugestdes para essa questdo. Finalmente, o capitulo VI reunira

alguns comentérios.



Nesta dissertacdo, e com o propdsito de evitar ambiguidades, foram mantidas varias
designagBes no original anglo-saxonico. De entre estas, salientem-se as designacdes dos
diversos tipos de crime, estados e organizacdes.
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Capitulo 1

Padrdes criminais; umarevisao

1.1. Aspectos geograficos

Nesta dissertacao iremos proceder a uma caracterizacdo dos padrbes criminais dos
Estados Unidos da América, recorrendo a dados do programa Uniform Crime Reporting do
FBI, que sera abordado em detalhe no préximo capitulo. Um dos aspectos que torna
relevante este tipo de caracterizacdo tem a ver com uma avaliagdo do custo do crime para a
sociedade. Este custo encontra-se na base do desenvolvimento de muitos programas
sociais relacionados, por exemplo com o tratamento da dependéncia ou com o policiamento
[1]. Note-se que o custo pode, muitas vezes, ser indirecto. Certas comunidades véem
extremamente reduzida a actividade econdmica devido a existéncia de crime violento. No
entanto, parece estar demonstrado que diversas areas de actividade econdémica podem ter
uma sensibilidade diferente ao crime [2].

Outra preocupacao tem sido a correspondéncia entre os indices de criminalidade a
nivel de cidades e a nivel nacional. Os resultados sdo consistentes com a existéncia de um
padrdo, claro e Unico para os grandes centros urbanos. Esta observagdo apoia a ideia de
gue existe uma tendéncia nacional significativa e sugere a conveniéncia da continuacdo do
seu estudo. A pergunta permanece “O crime, tal como a politica, € uma preocupacao local,
ou as taxas de criminalidade seguem um padrdo nacional mais alargado?” [3]. A realizagcéo
de uma analise geogréfica é essencial, também, para avaliar o impacto de politicas
utilizadas quer a nivel local, quer a nivel global. Um exemplo de uma tal aplicacdo tem a ver
com o chamado Project Safe Neighborhoods que motivou um estudo sobre as tendéncias do
crime violento em todas as cidades dos Estados Unidos acima de 100 000 habitantes. A
obtencdo de uma relacdo causal ndo €, no entanto, uma tarefa facil [4]. Note-se que a
caracterizacdo geogréafica tem surgido, recentemente, a par com a andlise de padrdes
criminais [5] e permite também, por vezes, a identificacdo de estruturas espaciais dindmicas
numa analise socioeconémica de crime ou crimes [6].

Os criminologistas sempre tentaram explicar porque é que certos tipos de crime, ou
diferentes niveis de criminalidade, sdo encontrados de forma distinta nas varias
comunidades. Apesar da nossa abordagem ter um enfoque mais lato, tem havido alguma
tendéncia, no passado, para reconhecer que as grandes comunidades tém sido o foco

primario da teoria e investigagdo da prevencdo criminal. Existe um reconhecimento
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crescente da importancia de transferir essa atencéo para as pequenas comunidades, nas
guais os atributos do lugar e as actividades de rotina se combinam para o desenvolvimento
de eventos criminais [7]. Dai que certas analises ja sejam feitas rua a rua. Torna-se, no
entanto, dificil obter padrbes coerentes [8]. Tal ndo impede que a analise seja realizada
sobre amostras ainda menores, incluindo ndo mais do que quarenta residentes, recorrendo
a técnicas numéricas sofisticadas [9].

Tem sido também referido que uma avaliacdo a escala global, dos padrées do crime
tem de ser conduzida antes de se tentar focar em zonas especificas, por mais significativas
gue essas possam ser [10]. Na mesma linha tem surgido algumas preocupagdes sobre
modelos baseados em variaveis reduzidas, que impedem uma avaliacdo de escala [11]. Em
certos casos, o estudo é feito directamente sobre amostras consideradas representativas.
Estas amostras podem ser de dimensbes razoaveis e sobre elas procede-se, muitas vezes,
a um estudo de factores determinantes como seja, por exemplo, o uso de droga [12].
Noutros casos, a amostra € consideravelmente mais reduzida [13]. Naturalmente que,
nestes casos, podem ser detectadas variagcdes espaciais de grande amplitude [14], o que
leva a necessidade da identificacdo de microestruturas [15]. Note-se que tais aproximacoes
contrastam com outras em que o foco esta na interac¢ao inter-grupos o que determina, em
muitos casos, um aumento da zona ou da amostra sob estudo [16]. Tem-se também
constatado, recorrendo a argumentos de alguma complexidade, baseados em influéncias
temporarias e permanentes, diferencas nos estudos inter e intra comunidades [17]. Refira-se
gue a composicdo da amostra também tem sido uma preocupacao dos investigadores,
nomeadamente, quando se pretendem analisar factores como a composi¢do racial ou o
desemprego. Inconsisténcias que surjam na amostragem podem produzir falta de consenso
em estudos analogos, impedindo o estabelecimento de conclusdes gerais [18].

Tem-se também tentado estabelecer uma relagdo entre caracteristicas do meio
envolvente e o crime. A modelacdo passa pela utilizacdo de caracteristicas relacionadas
com o nivel socioeconémico, a mobilidade residencial, a heterogeneidade racial e a
estabilidade familiar [19]. A andlise € complexa, assenta num modelo de desorganizacdo
social e raras vezes € totalmente conclusiva. O conceito de desorganizacdo social tem
também sido combinado com outros aspectos como sejam por exemplo a evolugcdo
economica. Uma das conclus@es é que o decréscimo de empregos nas industrias produtivas
aumenta as taxas de aggravated assault, larceny-theft e burglary [20]. A complexidade de
andlises efectuadas com base na desorganizacao social é bem patente na referéncia [21].

Um dos aspectos importantes relativos a identificacdo dos padrdes relacionados com

0 crime tem precisamente a ver com a escolha daqueles que promovem uma mais directa



caracterizacdo desses padrdes e com as suas inter-relacdes. Certos estudos seminais
apresentam, por exemplo, relagbes nulas entre os crimes contra as pessoas, a0 mesmo
tempo que invocam uma relagdo mais directa entre os crimes contra a propriedade [22]. Tal
significa, também, que uma anélise temporal tem de assentar numa avaliagdo detalhada das
variaveis sobre as quais se faz a descricdo. Por outras palavras, ndo € possivel encarar a
evolucéo temporal, que estara fora do a&mbito deste trabalho, sem analisar em profundidade
cada um dos pontos temporais.

Naturalmente que o recurso a métodos computacionais é generalizado. Uma faceta
em que os computadores sdo praticamente indispensaveis esta relacionada com a
visualizagdo dos padrbes espéacio-temporais do crime. Uma revisdo comparativa de técnicas
de visualizacdo estd patente na referéncia [23]. Também tém sido analisadas as
caracteristicas 6ptimas que o software de andlise de crimes deve possuir, nomeadamente
para o desenho de estratégias preventivas e de deteccao [24].

A analise espacial, a qual daremos especial énfase nesta dissertacdo, tem
frequentemente como objectivo a previsdo de eventos criminais [25-26]. Também tém sido
desenvolvidos esforcos no sentido da previsdo geo-temporal, recorrendo por exemplo a
redes neuronais artificiais [27]. Esta andlise espacial do crime é bastante semelhante a uma
andlise epidemiologica e dai que na primeira se recorra frequentemente a métodos
empregados na segunda [28].

Técnicas como as que serdo utilizadas no nosso trabalho podem ter um foco
diferente, e o0 data mining pode ser feito sobre as metodologias utilizadas na perpetracéo do
crime [29].

1.2. Factores

Tém sido extremamente variados os factores escolhidos para a relagdo, por
exemplo, com a taxa de criminalidade. Uma escolha recorrente tem a ver com a estrutura de
idades, ja que o estabelecimento de uma associacdo permite a previsdo das tendéncias do
crime com base em dados demogréficos. Refira-se, como exemplo, que as detencdes
ocorrem primordialmente sobre adolescentes e jovens adultos. Embora ndo seja
explicitamente utilizada essa informacdo no presente trabalho, dados relativos a idade
constam da informagé&o disponibilizada na UCR. Note-se, no entanto, que esta previsdo com
base demogréafica, embora potencialmente muito atraente, pode ser vista como nao
adequada. Com efeito, a relacdo idade/crime surge muitas vezes como mais fraca do que
geralmente se considera, dado que este factor é facilmente diluido pelos restantes [30].

Quando se considera robusta a ligacdo entre idade e crime, pode tentar-se explicar a
3



etiologia desta relacdo [31]. Indo mais longe, alguns desenvolvimentos tém tentado
estabelecer relacbes cruzadas entre, por exemplo, a idade e a influéncia dos pares.
Novamente os resultados n&o séo totalmente conclusivos [32].

Outros aspectos demogréficos que tém sido examinados sdo, por exemplo, a
densidade populacional ou o numero de agentes policiais per capita. Enquanto o primeiro
parece estar relacionado com o crime contra a propriedade, as relagbes com o segundo nédo
sdo tdo claras, parecendo haver alguma especificidade no tipo de crime para
estabelecimento da relacéo. De resto, desde os ultimos 30 anos que se tem verificado que a
identificacdo de factores é muitas vezes inconclusiva ou s6 parcialmente conclusiva. [33].

Tem também sido frequentemente objecto de estudo uma avaliagdo de factores
relacionados com a origem étnica ou a composi¢cdo racial, em paralelo ou ndo, com
aspectos relacionados com a imigracgéo [6].

Também o género tem sido utilizado como base para avaliagdo de outros factores,
nomeadamente estruturais e de relagdo (casamento, emprego, educacgao, pobreza). Cite-se,
a nivel de exemplo, que larceny-theft é o crime contra a propriedade mais comum para
ambos o0s sexos, seguido de burglary [34]. Noutros casos, avalia-se mesmo um conjunto de
factores socio-demogréaficos em conjunto com uma separacdo em género [35]. Realce-se
nao ter sido possivel identificar, nos detidos, diferencas entre os géneros no que diz respeito
a idade, nivel de educacéo e fontes de rendimento. Finalmente certos estudos incidem num
SO género mas as andlises sédo efectuadas a nivel nacional [36].

A analise de factores pode ir ainda mais longe e incluir aspectos como o autocontrolo
e, talvez mais dificil ainda, a sua previsdo [37]. Note-se que este mesmo conceito de auto
controlo tem sido utilizado em relagbes cruzadas com comportamento juvenil violento [38].
Na mesma linha ja foi feita a associacao entre coeficiente de inteligéncia e envolvimento em
actividades criminais ou de delinquéncia [39-40]. Varios outros aspectos tém sido
examinados em contextos semelhantes [34].

Naturalmente que os factores econémicos néo tem sido descurados, nomeadamente
na sua relagdo com crimes sobre a propriedade. Uma andlise recorrente tem incidido sobre
o desemprego. A relacdo com o desemprego parece, no entanto, ser ainda um problema
longe de uma solugéo clara. Refira-se que um trabalho exigente sobre esta relacédo exige
simultaneamente uma boa medida do desemprego e da criminalidade. Parece estar
estabelecido que diversos modos de medir o primeiro afectam o padrdo com que surge o
segundo [41]. Tem também sido estudada a influéncia da desigualdade nos rendimentos
sobre a taxa de criminalidade. Novamente o resultado € por vezes ambiguo [42], mostrando-

se que esta desigualdade estd positivamente associada com a taxa de criminalidade na



andlise para um determinado ano mas negativamente na evolucao temporal. Noutros casos
0os resultados parecem ser mais concludentes [43]. Na mesma linha, e para crimes
especificos, verificou-se que a desigualdade tem efeitos significativos quer em burglary quer
em robbery [44]. Outros indicadores, como o designado indice de miséria foram também
utilizados para descrever a relagdo com a taxa de criminalidade, verificando-se uma relagéo
positiva [45]. Refira-se também que, desde ha muito, tém sido desenvolvidos esfor¢os para
a obtencdo de modelos globais descrevendo a relacdo entre crime, dissuasdo e variaveis
s6cio econdmicas [46-47]. Os factores econdémicos, sociais e politicos surgem
frequentemente em estudos onde se analisa uma evolugéo temporal, por vezes ao longo de
um largo periodo de tempo [48-49].

Outro factor que tem sido analisado é o do nivel de penas suspensas (probation).
Nos Estados Unidos, em 2004, o numero de penas suspensas correspondia ao dobro do
namero de sentencas de prisdes efectivas [50]. Novamente aqui parece surgir uma relagédo
positiva entre a liberdade condicional e a taxa de criminalidade, embora ndo se possa
concluir que um aumento no grau de supervisdo tenha um efeito benéfico na dissuasao do
crime.

Muitas das analises que sdo actualmente apresentadas focam factores especificos
sobre 0s quais se tenta estabelecer uma relacdo causal. Um dos exemplos é o exame das
relagdes reciprocas entre crime violento e a estabilidade residencial nas comunidades.
Verifica-se que certas comunidades, mais estaveis, parecem exibir um efeito protector
contra a violéncia [51]. As relagbes entre varios tipos de crime tém também surgido
frequentemente na literatura. Cite-se, por exemplo, a relacdo entre alcool, drogas e crime
violento [52] que surge, também, na nossa andlise (veja-se capitulo 4. Outro exemplo é a
relacdo entre alcool e rape [53].

Tem também sido sugeridas aproximacdes globais, nomeadamente sob a égide da
chamada ciéncia social evolucionéaria. Esta analisa factores tdo diversos como o género, a
poligamia ou a educacgéo na relacdo com o crime [54].

A andlise tém também incidido sobre alguns factores menos 6bvios, por exemplo, de
carcter ambiental, como sejam a relacao entre perfis criminais e exposi¢do ao chumbo [55]
e arelacdo entre o aquecimento global e o crime [56].

O facto de que, como foi referido anteriormente, muitas das relacbes se
apresentarem como menos consequentes faz com que, em trabalho muito recente, se tenha
procedido a uma re-identificacdo de indicadores, especialmente aqueles que apresentam

capacidade preditiva [57].






Capitulo 2

A base de dados Uniform Crime Reporting

O Departamento de Justica dos Estados Unidos da América administra dois
programas estatisticos para medir a magnitude, a natureza e o impacto da criminalidade no
pais: o UCR (Uniform Crime Reporting) e o NCVS (National Crime Victimization Survey).
Cada um destes programas produz informacg@es valiosas sobre os varios aspectos do crime
no pais.

Neste trabalho, como é de resto frequente, apoiar-nos-emos exclusivamente nos

dados e procedimentos do programa UCR [58], que passamos a descrever.

2.1. O programa

A Associacdo Internacional dos Chefes de Policia (IACP) iniciou a publicacdo de
informagbes para o programa UCR em 1929, apenas dois anos apos a IACP ter
estabelecido uma comissao para investigar a uniformidade das estatisticas criminais. Desde
Setembro de 1930, o Federal Bureau of Investigation (FBI) [59]', tem administrado o
programa e, actualmente, recolhe informacdo sobre os seguintes crimes: murder and
nonnegligent manslaughter, forcible rape, robbery, aggravated assault, burglary, larceny-
theft, motor vehicle theft, e arson. Os organismos de aplica¢éo da lei comunicam os dados
relativos as detencdes para vinte e uma categorias de crime adicionais.

O programa UCR compila dados de relatérios mensais provenientes destes
organismos ou registos de incidentes individuais transmitidos directamente para o FBI ou
para agéncias estaduais centralizadas que reportam ao FBI. O programa examina
exaustivamente cada relatorio que recebe para verificacdo da verosimilhanca, exactidao e
dos desvios que podem indicar erros. Grandes varia¢cdes nos niveis de criminalidade podem
indicar a existéncia de procedimentos de registos modificados, relatérios incompletos ou
mudancas nos limites de uma jurisdicdo. Para que possam ser identificadas eventuais
flutuagdes incomuns na contagem de uma agéncia, o programa compara o0s relatorios
mensais com submissdes anteriores da agéncia e com os de agéncias similares.

Este programa apresenta a contagem de crimes para o pais como um todo, assim

como para as regides, estados, municipios, cidades, vilas, zonas sob a accédo da lei tribal e

1 . ~ . . . ~
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universidades. Esta vasta informacdo permite estudos entre as jurisdi¢gdes vizinhas e entre
aquelas com populacdes semelhantes e outras caracteristicas comuns.

O programa UCR do FBI é pois um esfor¢o estatistico, a nivel nacional, que envolve
a cooperacdo de quase 18 000 cidades, universidades, municipios, estados, organismos
tribais e agéncias policiais federais que reportam voluntariamente os crimes que sao
trazidos a sua atencao.

Em 2009, as agéncias para aplicacdo da lei, activas no programa UCR,
representaram mais de 295 milhdes de habitantes dos Estados Unidos da América (96.3 %
da populacéo total). A cobertura representou 97.1% da populacdo na estatistica das areas
metropolitanas, 90.9% da populagéo de cidades fora das areas metropolitanas e 93.0% da

populacdo de municipios ndo metropolitanos.

2.1.1. Contexto histoérico

Tendo reconhecido a necessidade de realizar estatisticas da criminalidade nacional,
a IACP formou a comissdo dos Uniform Crime Records, na década de 1920, para
desenvolver um sistema uniforme de estatistica criminal. Depois de estudar os codigos
penais dos estados e realizar uma avaliacdo da pratica dos registos em uso, a comisséo, em
1929, elaborou um plano para relatar o crime que se tornou a base do programa UCR. O
plano inclui definicdes padrado de ofensas para sete classificagfes de infraccbes principais,
conhecidas como crimes de parte I, com o objectivo de medir as flutuacdes no volume global
e na taxa de crime. Os responsaveis por tal desenvolvimento também instituiram a regra da
hierarquia como principal procedimento de notificacdo para o que hoje é conhecido como o
resumo.

A classificagcdo das sete infracgOes de parte | incluem os crimes violentos de murder
and nonnegligent manslaughter, forcible rape, robbery e aggravated assault e os crimes
contra a propriedade de burglary, larceny-theft, e motor vehicle theft. Por ordem do
Congresso, em 1979, o crime arson foi adicionado como o oitavo a fazer parte das
infraccOes da categoria parte .

Em Janeiro de 1930, quatrocentas cidades, que representam vinte milhdes de
habitantes, distribuidos ao longo de quarenta e trés estados, comegcaram a sua participacao
no programa UCR. Nesse mesmo ano, 0 congresso aprovou uma autorizagdo para que o
Procurador-geral possa recolher informacdo criminal. O Procurador-Geral, por sua vez,
designou o FBI para servir de base de recolha para todos os dados criminais colectados.

Todos os anos, desde entdo, os dados baseados nas classificacBes uniformizadas e



procedimentos para reportar ofensas e detencdes bem definidos, passaram a ser obtidos a
partir das agéncias de aplicagéo da lei a nivel nacional.

2.1.2. Evolugéao

Embora a recolha de dados tenha permanecido praticamente inalterados ao longo
dos anos, na década de 1980 o programa tinha evoluido para uma mais ampla aplicagéo.
Reconhecendo a necessidade de melhoramento da estatistica, os organismos de aplicacédo
da lei procederam a um esforco de modernizacdo. O FBI forneceu o seu apoio formulando
uma reestruturagédo do crime em 3 fases. Em primeiro lugar, as agéncias passariam a usar
um sistema baseado no relato de incidentes para reportar crimes e detengbes, Reporting
System Incident Based (NIBRS). Em segundo, o programa nacional UCR passaria a
recolher informag&o a dois niveis (limited and full participation) e em terceiro o UCR iria
introduzir um programa de garantia da qualidade.

No final da década de 1980, o FBI terminou o desenvolvimento e assumiu a gestdo
do programa nacional do UCR, NIBRS. Comecgou a receber, a partir de um nimero reduzido
de agéncias, os dados provenientes deste sistema em Janeiro de 1989. A medida que as
agéncias de aplicacdo da lei passaram a estar informadas acerca das vantagens inerentes a
esta forma de recolha de dados comecaram a aderir ao sistema. Tendo como base as
submissdes de informacdo de 2009 concluimos que 44 % das agéncias participaram sob
este sistema.

Considera-se que a inclusdo do NIBRS fez desaparecer uma limitacdo béasica do
UCR, tradicional, permitindo recolher informacéo proveniente das vitimas. Note-se que isto

permitiu também estabelecer o paralelo entre o NIBRS e o NCVS [60].

2.1.3. Definicao dos delitos

O programa do Uniform Crime Reporting (UCR) divide as ofensas em dois grupos,
crimes de parte | e parte Il. Em cada més, os organismos de aplicagéo da lei, que participam
no programa, submetem a informacdo dos crimes de parte | dos quais tomaram
conhecimento. Para os restantes crimes, parte Il, sdo apenas fornecidas informacdes acerca
das detencdes efectuadas.

O programa UCR recolhe os dados sobre os crimes de parte I, com o objectivo de
medir 0 nivel e 0 ambito dos crimes que ocorrem no pais. Os fundadores deste programa
escolheram estes crimes por serem 0S mais graves, por ocorrerem com regularidade em

todos os estados e por serem susceptiveis de ser comunicados a policia.



As infraccdes de parte | e parte |l estdo compiladas e definidas no anexo.

2.1.4. Organizacao dos dados: alguns aspectos

Neste trabalho recorremos essencialmente a duas tabelas. Uma delas corresponde
as detencdes efectuadas por cada crime, em cada estado, durante o periodo de um ano. A
segunda corresponde ao numero de infraccbes de que 0s organismos, participantes no
programa, tomaram conhecimento.

Comecemos pela descricdo da primeira tabela.

Arrests, by State, 2009 (Table 69) - Estes dados correspondem a 29 tipos de
crimes. A tabela fornece os dados relativos as detencdes efectuadas em cada Estado,
durante o ano de 2009. Discrimina o numero total de detencdes e as que foram realizadas
com pessoas de idade inferiores a 18 anos.

Estes dados representam o numero de pessoas detidas, mas deve ser tida em
consideracéo a possibilidade de uma pessoa ser detida mais do que uma vez ao longo do
ano. Em alguns casos, o valor presente nesta tabela poderd pois, representar multiplas
deten¢cBes da mesma pessoa.

Os dados séo disponibilizados sob a forma de folha de calculo e tém a aparéncia

indicada no fragmento constante da Figura 1.
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Figura 1. Representacéo da folha de calculo com os dados fornecidos através do programa
do Uniform Crime Reporting (Table 69 na notagdo original) e correspondente as detencbes

efectuadas, para 29 tipos de crime, em cada Estado, durante o ano de 2009.
Para a segunda, table 8 na notacdo do programa UCR, temos de ter em conta a sua

especificidade para cada estado. Apresenta-se na Figura 2 um exemplo para o estado do

Alabama. Vejamos uma descri¢do mais detalhada.
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Offenses Known to Law Enforcement, by State by City, 2009 (Table 8) - Esta
tabela fornece o volume de crime violento (murder and nonnegligent manslaughter, forcible
rape, robbery, e aggravated assault) e o de crimes contra a propriedade (burglary, larceny-
theft, e motor vehicle theft) relatados para cada cidade do estado, pelos organismos

envolvidos.
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11 |Alexander City 15,057 132 2 10 31 89
12 | Aliceville? 2,456 22 0 0 3 19
| 13 |Andalusia 8,994 54 1 5 7 41
14 |Anniston 23,598 584 5 27 113 439
15 |Ardmore 1,275 0 0 0 0 0
16 |Ashford 2,087 5 0 0 0 3
17 |Ashland 1,873 5 0 0 0 5
18 |Ashville 2,599 8 0 0 0 8
19 |Athens 24,201 32 0 3 18 11
20 |Attalla 6,514 57 1 4 3 49
| 21 |Aubum? 57,342 139 3 8 43 85
| 22 |Autaugaville 875 0 0 0 0 0
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Figura 2. Representacéo da folha de célculo com os dados fornecidos através do programa
do Uniform Crime Reporting (Table 8 na notacdo original) para o volume de crime violento e de

crimes contra a propriedade relatados para cada cidade do estado durante o ano de 2009.

2.2. Avaliacao da fiabilidade

Os dados mais recentes da UCR nao séo considerados como sofrendo de varios
problemas que foram levantados em anos anteriores [61], muitas vezes relacionados com
lapsos de informacao originados por uma deficiente cobertura do territério. Foi até, nalguns
casos, e para colmatar tais deficiéncias, sugerida a utilizacdo conjunta das duas maiores
fontes de informacgéo [62-63], UCR e NCVS. Note-se, no entanto, que divergéncias entre
estas duas fontes foram um tema recorrente na literatura [64-65].

A informagéo recolhida pelo UCR néo esta, no entanto, totalmente isenta de criticas.
Uma delas tem a ver com o facto de que os dados contém ainda falhas significativas, com

esquemas de preenchimento que sdo por vezes considerados inadequados e inconsistentes
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[66]. Normalmente, essas inconsisténcias surgem ao nivel do county, e parecem justificar o
aparecimento de tendéncias contra intuitivas, por exemplo em estudos relacionados com o
direito ao uso e porte de armas.

Mais recentemente [67], foi considerado que embora a desagregacdo a nivel do
county permita examinar erros de medida, considerados omnipresentes em qualquer tipo de
dados, ndo é a existéncia de erros que € relevante mas até que ponto esse erro €
sistematico. Nao sendo facil concluir qudo afectados sdo os dados por estes erros, parece
ser de algum consenso que nao existe um problema sistematico com os dados a este nivel,

0 que implicitamente os valida para uma agregacgéao a nivel estadual.
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Capitulo 3

Técnicas e métodos

3.1. Consideracg0Oes gerais

O conhecimento, na actualidade e em muitas areas, apenas pode ser atingido apos a
aquisicao e processamento de uma grande quantidade de informac&o, de diferentes origens.
A maior dificuldade ndo reside muitas vezes na aquisicdo, mas na localizacdo do fio
condutor subjacente a grande quantidade de dados disponivel.

A completa compreensdo das relagbes que se estabelecem entre as diversas
variaveis faz com que a analise seja complexa. Neste contexto, recorre-se genericamente a
analise multivariada, que pode ser definida como o conjunto de métodos e técnicas que
utilizam simultaneamente todas as variaveis na interpretacao teérica dos dados [68].

O tratamento dos dados envolve a analise de um grande nimero de variaveis. Muitas
vezes, um pequeno ndmero destas contém o0s aspectos mais relevantes, enquanto as
restantes pouco ou nada acrescentam a interpretacdo dos resultados.

A andlise multivariada permite, pois, a reducdo de dados ou simplificacdo estrutural,
na qual o fendbmeno em estudo é representado da forma mais simples possivel, sem
sacrificar informacéo relevante, tornando as interpretacdes mais simples. Permite, assim, a
ordenacdo e agrupamento de objectos’ ou varidveis similares, a inspecgdo da sua
interdependéncia, tarefas de previsao, e, também, a construcédo e teste de hipéteses [68].

Existem varios métodos de andlise multivariada com finalidades distintas entre si.
Quando o interesse é verificar como um conjunto de elementos se relaciona, o quanto estes
sdo semelhantes segundo as variaveis utilizadas, destacam-se dois métodos, a analise de
agrupamentos hierarquica (HCA®) e a anélise de componentes principais (PCA®).

Assim, a reducado de variaveis € realizada através de critérios objectivos, permitindo
a construcado de gréficos bi- ou tridimensionais contendo maior informagéo estatistica, o que
pode ser conseguido através da andlise de componentes principais. Também ¢é possivel

construir agrupamentos entre os objectos de acordo com a sua similaridade, utilizando todas

2 Objecto é, na pratica, um ponto no espago multivariavel.

3 Do inglés Hierarchical Cluster Analysis
* Do inglés Principal Component Analysis
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as variaveis disponiveis, e representa-los de forma bidimensional através de um
dendrograma [69].

Estes métodos desempenham um papel importante no tratamento da informacao,
sendo utilizados em areas muito distintas que vao das Ciéncias Sociais a Quimica, Biologia
e Medicina, ou das Ciéncias Econdémicas a Engenharia. Podem ser usados em aplicacdes
tdo variadas como monitorizacdo ambiental, arqueologia cientifica, ciéncias forenses,
geoquimica e muitas outras [70].

O presente trabalho assenta na aplicacdo de algoritmos padrdo no tratamento e
interpretacdo da informagdo mais relevante, em sistemas fora da area da quimica. A
informacgéo a analisar é fornecida por uma base de dados que compila informacgéo sobre
varios tipos de crime que ocorrem anualmente nos Estados Unidos da América.

Especificamente, procuramos combinar duas ferramentas quimiométricas (HCA e
PCA) com vista a simplificagdo e compressdo da informacdo, de modo a permitir a sua

caracterizacao extensiva e a extracgao de aspectos relevantes.

3.2. Quimiometria

A Quimiometria corresponde a uma area onde sao realizadas analises abrangentes
com aplicacdo num campo interdisciplinar que combina estatistica multivariada, modelagcéo
matematica, computacgdo e quimica [71-72].

O termo foi proposto pela primeira vez em 1972 por Bruce Kowalski, da Universidade
de Washington, e Svante Wold, da Suécia, os quais formaram dois anos depois a Sociedade
Internacional de Quimiometria. S&o considerados os fundadores desta nova disciplina que
envolve a aplicacdo de métodos multivariados que permitem a compreenséo e visualizacao
das relacdes existentes entre as variaveis e os objectos [73].

Quando se possuem medi¢cdes numéricas, estas normalmente requerem a aplicacao
de procedimentos estatisticos basicos, para tratamento dos dados, que incluem célculos de
médias, desvios-padrdo, desvios-padréo relativos e testes de significancia. A criacdo de
instrumentos analiticos mais complexos e a necessidade de lidar com um maior conjunto de
dados experimentais tém exigido novas abordagens [74].

Os métodos quimiométricos possuem um enorme potencial no tratamento de
diversos tipos de problemas. No entanto, até a segunda metade dos anos 80, a sua
presenca na literatura era escassa. A partir dos anos 90 nota-se um aumento significativo
das aplicacdes, levando também ao aumento da capacidade dos investigadores em extrair

informagBes dos dados [75]. Naturalmente, muito deste esforco surgiu em resposta a
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necessidade de desenvolver novos métodos matematicos e estatisticos para lidar com a
vasta quantidade de dados produzida pelos instrumentos analiticos modernos [75].

Neste momento esta disciplina permite tratar dados mais complexos, que requerem a
utilizacdo de técnicas estatisticas multivariadas, algebra matricial e analise numérica [76].

A disponibilidade de computadores mais potentes e menos dispendiosos contribuiu
para a rapida evolucao dos métodos quimiométricos, ao permitir uma analise mais flexivel
de grandes conjuntos de dados, o desenvolvimento de algoritmos computacionais mais
eficientes e a difuséo de software quimiométrico.

A Quimiometria envolve diferentes métodos, tais como a optimizacéo e validagdo de
metodologias analiticas, o planeamento experimental, a estimativa de parametros, o
processamento de sinal, a analise de factores, a calibragdo multivariada, a utilizacdo de
redes neuroldgicas artificiais, o reconhecimento de padrées ou o processamento de imagem
digital [74].

Na literatura, sdo publicadas regularmente revisdes detalhadas sobre a aplicacéo
dos métodos quimiométricos em varias areas do conhecimento. E dificil descrever em
detalhe cada contribuicdo historica desde os primeiros anos da quimiometria. Em geral,
estes métodos tém sido aplicados com sucesso na visualizagcdo dos dados, na classificacao,
na resolucdo de curvas multivariadas e na predicdo em quimica analitica, quimica
ambiental, engenharia, investigacdo médica e na industria [77-80].

Recentemente, algumas abordagens mais complexas tém sido propostas para
auxiliar em estudos de desenvolvimento como a gendémica, protedmica, bioinformatica e a
metabolémica [81-83].

Devemos, no entanto, ter em atencao o facto de que, devido a enorme diversidade
de algoritmos e suas variantes, a complexidade crescente e a multiplicidade de linguagens
usadas, é dificil implementar solu¢des coerentes, eficazes e inovadoras, perdendo-se
alguma informacgdo. Além disso, acreditamos que existe um conjunto de ferramentas padrao
gue ainda nado estdo totalmente desenvolvidas, compreendidas e exploradas [71]. Nas
sec¢bes seguintes concentrar-nos-emos nas técnicas e métodos a que recorremos no

presente trabalho.

3.3. Analise de agrupamentos

A andlise de agregados € uma técnica nao supervisionada que permite a formacao
de grupos, para um determinado conjunto de dados, nos quais 0s objectos dentro de um

grupo partilham caracteristicas semelhantes [74]. Tem por finalidade reunir, por algum
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critério de classificacdo, os objectos em grupos, de tal forma que exista alguma
homogeneidade dentro do grupo e heterogeneidade entre grupos.

Esta analise tem sido aplicada em diversas &reas, incluindo a biologia (andlise de
informacgdo genética), a recuperacao de informacao (agrupamento de resultados), o clima
(encontrar padrdes na pressdo atmosférica das regides polares e areas do oceano), a
Psicologia e a Medicina (deteccédo de padrdes na distribuicdo espacial ou temporal de uma
doenca) e a Economia (andlise adicional e actividades de marketing) [69].

A definicdo do que é um agregado ndo € muito precisa, pois varia de acordo com a
natureza dos dados e com os resultados desejados. A dificuldade em decidir quais os
grupos que podem ser formados pode ser ultrapassada tendo como base o principio de que
as distancias entre pares de pontos, objectos, no espaco de medicdo, sdo inversamente
proporcionais ao seu grau de similaridade [73].

Existem diversas versfes de analises de agrupamentos [84] sendo a versao por nés
escolhida a analise ndo supervisionada em modo hierarquico, j& que o modo de associagéo
€, em grande medida, independente de critérios impostos.

O processo de agrupamento, Figura 3, envolve basicamente duas etapas: a primeira
refere-se a estimativa de uma medida de similaridade ou dissimilaridade entre os objectos e
a segunda refere-se a adop¢édo de uma técnica para a sequéncia de formacao de grupos
[85].

Figura 3. Representacéo do processo de agrupamento

Existe um grande numero de medidas de similaridade ou de dissimilaridade sendo a
escolha entre elas baseada na preferéncia do utilizador. Com a definicdo da medida a ser
utilizada, a etapa seguinte é a adopcao do método de agrupamento para formacao dos
grupos. Para realizacdo desta tarefa, existe um grande ndimero de métodos disponiveis,
sobre os quais o utilizador tem de decidir qual o0 mais adequado ao seu propésito. Note-se

gue algoritmos diferentes podem levar a diferentes solucdes [86].
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A opcao entre algoritmos exige a tomada de uma série de decisfes independentes,
que requerem o conhecimento das caracteristicas dos diversos algoritmos a disposicao.

3.3.1. Procedimento hierarquico

A técnica de agrupamento hierarquico consiste numa série de agrupamentos
sucessivos entre objectos. Parte-se de n grupos de apenas um objecto, que vao sendo
agrupados, sucessivamente, até que se encontre apenas um grupo que incluira a totalidade
dos n objectos.

Este método conduz a uma estrutura que descreve uma hierarquia de agrupamentos
sobre os dados. Para um nimero inicial de n objectos na base de dados, ao todo ocorrem n
- 1 associagoes.

A HCA interliga os objectos pelas suas associagfes, produzindo um dendrograma
onde os objectos semelhantes, segundo as variaveis escolhidas, sdo agrupados entre si
[69].

O dendrograma corresponde a representacdo bidimensional do esquema da
associacao sucessiva dos objectos, atendendo a sua similaridade, até culminar na fusao de
todos os grupos num Unico grupo final. S8o especialmente Uteis na visualizacdo de
semelhancas entre objectos representados por pontos no espaco com dimensdo maior do
gue trés, onde a representacdo de graficos convencionais ndo é possivel.

No que segue encontram-se descritas as etapas do processo de agrupamento, assim

como as medidas de distancia implementadas.

3.3.2. Semelhanca e distancia

Para que uma funcdo d seja uma distancia — e uma distancia é uma medida de
dissimilaridade - é necessario que as seguintes condi¢cfes sejam satisfeitas, para quaisquer
objetos |, j, k:

1.d (i,j) = d (j,i) (simétrica);

2.d(i,j) > 0,sei+# j;

3.d (i,j) = 0, se e somente se, i=j;

4.d (i,j) < d (i,k) + d (z k) (desigualdade triangular).

A propriedade (1) implica que todos os elementos da matriz de distancia séo
positivos, a propriedade (2) implica que a sua diagonal é formada por zeros. A propriedade
(3), por sua vez, implica que a matriz de distancias € simétrica em relacdo a diagonal. Para

gue um indice de proximidade seja considerado uma métrica, este deve satisfazer, além das
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trés propriedades anteriores, a propriedade (4) de desigualdade triangular. Qualquer funcéo
gue satisfaga estas quatro propriedades € chamada de distancia.
O ponto de partida do processo de agrupamento corresponde a construgdo da matriz

de distancias, Figura 4, que € necessario calcular e armazenar,

dll dlz oy oy e dln

. d22 .
D= :

T R A

Figura 4. Matriz D, contém medidas de similaridade ou dissimilaridade ao longo de n objectos.

Nesta matriz, cada elemento descreve o grau de diferenca entre cada dois objectos
com base nas variaveis escolhidas.
Uma das medidas de distancia mais importantes é a que tém por base o coeficiente

de correlagéo (em si uma medida de semelhanca),

oSy 2 =Xy -y) (1)
\/SXX'SW \/Z(Xi _X)Z'Z(yi -y)

e que pode ter, por exemplo, a forma 1-|r|. O coeficiente de correlacdo calcula a forca e a
direccdo de uma relacao linear entre duas variaveis, e varia entre -1 e +1. Um valor proximo
de +1 ou -1 indica a existéncia de uma forte correlacdo positiva e negativa respectivamente,
entre as duas variaveis. Se o valor for proximo de O significa que ndo existe qualquer
correlacdo ou a existir que é extremamente diminuta [70].

Mais utilizada ainda é a distancia euclidiana (ou o seu quadrado), cuja forma é

ai,j) = \/|xi1 - xj1|2 + |xi — Xj2|2 + ot X — xjn|2 (2

Esta distancia ndo possui um valor limite, mas € sempre positiva ou nula. A
determinacéo de valores de pequenas dimensdes € indicativa da existéncia de uma forte
semelhanca entre as variaveis [70].

Outras distancias de uso comum sédo a distancia de Manhattan
d(i,)) =[x = xj1| + [xiz = xj2| + o+ i — x| 3

e a distancia de Minkowski:
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d(i,j) = q\/|xi1 — x| iz = x| e [ — x| (@)

onde g > 1. Logo, a distancia de Minkowski abrange tanto a distancia euclidiana (q = 2)
como a distancia de Manhattan (q = 1).

Uma vez calculadas as distdncias podem ser utilizados diferentes tipos de modos
para promover a ligacdo entre 0s objectos. A abordagem mais comum €& o chamado
agrupamento associativo, no qual os objectos individuais sdo gradualmente ligados uns aos
outros em grupos, dos modos que a seguir se descrevem [85]. A ligacdo €, basicamente, a

estratégia para se estabelecerem distancias objecto-grupo ou grupo-grupo.

3.3.3. Ligacéao

Método da ligacdo simples (single linkage)

A ligacéo simples, cujo procedimento se esquematiza na Figura 5, € um dos métodos
mais faceis e de rapida aplicacéo. A distancia entre os grupos € definida como sendo aquela
entre os objectos mais proximos, avaliando-se a semelhanca através da menor distancia
entre pontos. Este método tende a formar longas cadeias®, é sensivel a outliers, pois tem
tendéncia a incorporar 0s outliers num grupo ja existente, e grupos muito préximos podem

nao ser identificados [85].

3 [ 2 5 4 1

Figura 5. Distancia entre grupos calculada através da menor distancia (single linkage). A

direita apresenta-se o respectivo dendrograma [69].

5 Situagdo em que hd um primeiro grupo de um ou mais objectos que passa a incorporar um grupo de apenas um objecto,
formando uma longa cadeia, onde se torna dificil definir um nivel de corte para classificar os objectos em grupos.
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Método da ligacdo completa (complete linkage)

Ao contrario do anterior, 0 método da ligacdo completa, representado na Figura 6,
determina a distancia entre dois grupos de acordo com a maior distancia entre um par de
objectos, sendo cada objecto pertencente a um grupo distinto. Geralmente, leva a grupos
compactos e discretos, sendo os seus valores de dissimilaridade relativamente grandes [85].

6 4 1 2

Figura 6. Distancia entre grupos através da associa¢cdo completa (complete linkage) [69].

Método da ligacdo média (average linkage)

Neste método, representado na Figura 7, a distancia entre dois grupos é definida

como a média das distancias entre todos os pares de objectos em cada grupo [85].

Figura 7. Distancia obtida através da média das distancias entre o0s objectos (average linkage)
[69].

Método de variancia minima (Ward)

O método da ligagdo de Ward, esquematizado na Figura 8, baseia-se na analise de
variancia, associando os objectos aos grupos nos quais estes promovem a menor variancia
intra-grupo. Este algoritmo é altamente eficiente na formacao de grupos.

Inicialmente, admite que cada um dos objectos constitui um Unico grupo.
Considerando a primeira reunido de objectos hum novo grupo, a soma dos desvios dos
pontos representativos dos seus elementos, em relagdo a média do grupo, € calculada, e da

uma indicagdo de homogeneidade do grupo formado. Os grupos formados possuem uma
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elevada homogeneidade interna. No entanto, pode apresentar resultados insatisfatorios
guando o numero de elementos em cada grupo é praticamente igual; tem tendéncia a

combinar grupos com poucos elementos e € sensivel & presenga de outliers [85].

Figura 8. Distancia entre grupos obtida através do método da variancia minima (Ward linkage)
[69].

3.4. Andlise de componentes principais

A analise de componentes principais (PCA) é provavelmente a mais antiga e mais
conhecida das técnicas de analise multivariada [70], e é recomendada como uma
ferramenta exploratéria para encontrar tendéncias em dados desconhecidos. E um método
simples, ndo paramétrico, de extrac¢do de informacdes relevantes a partir de conjuntos de
dados multivariados [87-88].

O seu objectivo principal consiste na reducdo da dimensionalidade de grandes
matrizes de dados - as m variaveis originais sao substituidas por um outro subconjunto de p
variaveis nao correlacionadas, de menor dimensao, designadas por componentes principais,
com a menor perda de informacao possivel.

Para além da reducdo de dimensionalidade, outra vantagem deste método é o facto
de que as novas variaveis, as componentes principais, ndo séo correlacionadas e, em vez
de se analisar um elevado numero de variaveis originais com uma estrutura inter-relacional
complexa, analisam-se apenas algumas variaveis ndo correlacionadas [89].

Aplicando este método, é possivel efectuar uma simplificacdo e reducdo da
dimensédo original dos dados, modelacdo, detec¢cdo de outliers, seleccdo de variaveis
importantes num determinado sistema, classificagéo e previsao [89].

De um modo geral, este método descobre novas varidveis (componentes principais,
PCs) que consigam reunir a maior parte da variabilidade dos dados, sendo estas novas
variaveis combinacdes lineares das originais. De entre todas as possiveis combinacfes
lineares, escolhe-se, em cada caso, a de variancia maxima, dado que as componentes

principais devem reflectir, tanto quanto possivel, as caracteristicas dos dados, devendo
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explicar uma grande parte da variacdo associada as variaveis iniciais [89]. A representacéo
destas variaveis pode ser observada na Figura 9.

Figura 9. Representacao das PCs

3.4.1. A transformacéao

Seja X = [X; ... Xp]'um vector aleatério com valor médio y e matriz de covariancia 2,

0'11 cee O'lp
y=|1: ) : ] (5)
Op1 " Opp
onde,
O-ij = COU(Xi,Xj) (6)

Seja Xnxpy Uma matriz de dados de dimenséo n, de observagdes deste vector aleatorio

()

X11 xlp]

xnl cee xnp

O resultado do PCA é uma rotacao do sistema ortogonal de eixos associados as
variaveis iniciais (matriz Xxp)), de forma que, apos a sua aplica¢éo, se disponha de um novo
sistema de dados Y ). As colunas da matriz Y sdo as novas variaveis Y;, as componentes
principais. Com este passo pretende-se encontrar 0 novo conjunto de p variaveis
(componentes principais, Y;...Yy) ndo correlacionadas e que apresentem a maxima
variancia [90].

3.4.2. Obtencao dos componentes
As componentes principais sdo combinagdes lineares das p variaveis da matriz X
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Yj :ale1+a2jX2+"'+aijp (8)

onde j=1,..,peaq; (i=1,..,p; j=1,..,p) sdo constantes.
Os coeficientes destas combinacfes lineares sdo determinados de modo a
satisfazerem as condi¢des seguintes:
1. Var () = Var (Yy) = - = Var (Y,).
2. Quaisquer duas componentes principais ndo séo correlacionadas, Corr(Yi, Yj) =0,Vj.
3. Em qualquer componente principal a soma dos quadrados dos coeficientes que engloba

éigual a1 (paraY;:af; + a3, + - +aj; = 1).

Das condigbes anteriores retiramos que, Y; € a componente principal com maior
variancia; Y, é a componente principal com a segunda maior variancia, sujeita a condi¢cao de
ser ndo correlacionada com Y;; Yz € a componente principal com a terceira maior variancia,
sujeita a condic¢do de ser ndo correlacionada com Y; e com Y, (e assim por diante).

Assim, na Equagdo (8), ay,ay, ..,a, Sao, respectivamente, os p vectores proprios
associados aos p maiores valores proprios de X(4; > 4, > -+ > 1)), com Var(Yj) = A

A covariancia entre cada duas componentes principais Y;eY; €, como se disse,

imposta como nula, pois todas as componentes principais foram determinadas de forma a

serem nao correlacionadas. Tem-se entdo que Cov()g,Yj/ ) =q; Yay = aj/ljajv = Aja]aj' =0,

que equivale a ter a;a;» = 0, 0 que indica que a; e a;: (com j # j*) &0 vectores ortogonais.

Em muitas situacbes, as varidveis em estudo ndo sao todas medidas na mesma
unidade, na mesma escala, ou sdo até de natureza distinta. Surge, assim, a necessidade de
estabelecer uma certa uniformizacdo, que se consegue através da divisdo de cada valor
pelo desvio padrao da varidvel centrada correspondente. Este procedimento conduz a
obtencdo de variaveis com valor médio nulo e variancia unitaria. As varidveis em estudo
passam a ter todas a mesma variancia e a influéncia das variaveis de variancia pequena
tende a ser inflacionada enquanto a influéncia das varidveis de variancia elevada tende a
ser reduzida.

A matriz de covariancia do conjunto destas “novas” variaveis € igual a matriz de

correlagdo do conjunto de varidveis iniciais, dado que:

X: X; Cov(X;, X; 9)
Cov <—l,—1> = M = Corr(X;, X;)
g; O'] O'l'O'j

Assim, a analise de componentes principais de um conjunto de dados deste tipo, é
efectuada utilizando a matriz de correlacdo, P. As componentes principais serédo
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determinadas tendo em conta os valores e vectores proprios da matriz P. Matematicamente,
tudo se processa da mesma forma. No entanto, os vectores proprios de P ndo séo iguais
aos de Z, e as componentes principais também ndo serdo as mesmas.

A matriz P define-se como

1 piz = P
e P
S w (10)
Pp1  Pp2 w1
em que
pij = COTT(Xi,Xj) (11)

3.4.3. Reducéo de dimensionalidade

A reducdo de dimensionalidade atinge-se considerando apenas algumas das
componentes principais, i.e., as de maior variéncia. Dado que, as componentes principais se
podem ordenar por ordem decrescente da sua variancia e que quanto maior esta for mais
representativa dos dados originais sera a correspondente componente principal, devemos
considerar as primeiras componentes principais.

Assim, a soma das variancias das componentes principais é dada por
14
> var() =>4 (12)

j=1 j=1

Além disso, como se sabe, numa matriz simétrica (que € o caso de %) a soma dos

seus valores proprios é igual ao trago da matriz, pelo que

P P p
tr(2) = Var(X;) = A = Var(X;) (13)

de onde

4 14
Var(Y-) = Var(X ) (14)
=g, vty

Isto significa que a soma das variancias das variaveis originais é igual & soma das
variancias das componentes principais (se considerarmos todas as componentes principais
explicamos toda a variabilidade). Assim, a proporcéo da variancia total que é explicada pela
j-ésima componente principal Y; e que indica a importancia da mesma € dada por
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A 4

5P (D)

(15)

Existem varios critérios que podem ser usados para a escolha do numero de

componentes principais. Estes critérios encontram-se descritos no que se segue.

Critério de Pearson (ou regra dos 80%)

Este critério é utilizado quando se utiliza a matriz de covariancia. O numero de
componentes principais é escolhido até recuperarmos mais de 80% da informacao total ou
variabilidade total. Por outras palavras, devem considerar-se tantas componentes principais
guantas as necessdarias para que a percentagem de variancia por elas explicada seja
superior a 80%. Tal consiste em reter as primeiras r componentes principais de modo a que
[91]

A Z’f_ A
] j=1"J
= > 0.80 (16)
p p
j=12j=1/1j Zj:l/lj

Critério de Kaiser (A>1)

7

O critério de Kaiser é utilizado com a matriz de correlagdo, embora o critério
anteriormente descrito também seja uma possibilidade. Neste caso, devem ser
consideradas apenas as componentes com valor préprio superior a unidade (note-se que

este valor unitério € média do conjunto de valores proprios) [91]

Z A (17)

j=1

A=

" | =

Scree plot

Este terceiro critério permite utilizar um grafico onde se representam os pontos de
abcissa j e ordenada igual ao j-ésimo valor proprio ou & percentagem de variancia explicada
pela j-ésima componente principal, i.e. pontos de coordenadas (j, 4;) ou (j, AJ/Z?zllj),

onde se distinguem as contribuicdes das diversas componentes principais. De acordo com
este critério, devem-se considerar as r componentes principais que mais contribuem,

destacando-se de forma acentuada das restantes [89].
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Scores e loadings

As coordenadas das amostras no novo sistema de referéncia sdo designadas por
scores, enquanto o coeficiente da combinacgéo linear que descreve cada PC, isto é, os
pesos das variaveis originais em cada PC, sdo denominados por loadings.

Nesta altura, sabemos que as componentes principais resultam de uma
transformacdo sobre as variaveis em estudo (combinacdo linear). Podemos agora pensar
em aplicar a mesma transformacdo aos dados, ou seja, aos vectores de observacfes
X1, X2, ..., Xp (COlunas da matriz de dados X) das variaveis X1, X», ..., X,,, respectivamente.

Obtemos uma nova matriz de dados, a matriz Y, com dimensé&o (n X r) em que 0 ij-
ésimo elemento sera igual ao score do i-ésimo objecto para a j-ésima componente principal

Yij = QqjXip + azjXip + 0+ ApjXpp (18)

A matriz dos scores dos objectos é dada por

Vi1 - Vir

Y = (19)

Yn1 o Yar

3.4.4. Representacdes graficas

As representacdes gréaficas sdo um Optimo auxiliar na interpretacdo dos resultados
do PCA. No desenvolvimento deste trabalho, recorreu-se ao programa Gnuplot (verséao 4.4)

para efectuar estas representa(;(”)es.

Representacao das variaveis (loadings)

Na representacdo grafica das loadings, cada ponto representa uma variavel e o
plano é definido por dois (ou trés) eixos correspondentes aos primeiros componentes
principais. A cada variavel € associado um ponto, cujas coordenadas sdo as correlacdes

dessa variavel com cada uma das componentes principais em causa.

Representacdo dos objectos no novo sistema de eixos (scores)

Na representacao grafica dos scores, cada ponto representa um objecto e tal como

no caso anterior, o plano é definido por dois (ou trés) eixos correspondentes aos

componentes principais. A cada objecto € associado um ponto, cujas coordenadas sdo 0s
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scores desse objecto para cada uma das componentes principais. Em geral escolhem-se
preferencialmente as duas primeiras componentes, porque sdo as que mais contribuem para

a explicacdo da variabilidade dos dados e por razdes de clareza na representacao.

3.5. Minimos quadrados néo lineares

O método dos minimos quadrados € talvez a técnica de aproximacdo mais utilizada
na andlise numérica. Nesta seccdo vai ser realizada uma introducdo ao método dos
minimos quadrados utilizando conceitos da algebra linear e de andlise numérica. Também
vai ser apresentada a forma como pode ser aplicado para o ajuste de curvas. Em 1809, Carl
Friedrich Gauss demonstrou que a melhor maneira de determinar um parametro
desconhecido de uma equacdo de condigbes € minimizando a soma dos quadrados dos
residuos, mais tarde chamado de Minimos Quadrados por Adrien-Marie Legendre.

Um programa de minimos quadrados utiliza uma minimizacao da soma S

S = (yo-vy,f (20)

onde Y° corresponde aos valores observados para y e y; aos valores calculados de y ou
seja, 0 método dos minimos quadrados implica o processo de minimizagdo dos quadrados

dos residuos, pressupondo uma distribuicdo Gaussiana ou normal (Figura 10).

_1_[K-m]2 ¥
1 E2 g
2T 2T

e 0 06085,

I Im+E

Figura 10. Distribuigdo gaussiana (normal) para uma variavel x, com média m e desvio padrao
s [92].
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O problema dos minimos quadrados pode ser formulado através de sistemas
lineares. Este problema encontra aplicacdo na determinagéo da curva que melhor se ajusta
a um conjunto de pontos { (x1, y1), ..., (xn, yn) }.

Os conceitos e principios basicos na discussdo de minimos quadrados lineares
podem ser adoptados para os casos de ajustes ndo-lineares. Existem diversos métodos que
sdo usados para sua resolucdo, sendo aqui discutido o método de Levenberg-Marquardt
[93-94].

3.5.1. Algoritmo Levenberg - Marquardt

O algoritmo de Levenberg-Marquardt foi desenvolvido para resolver iterativamente
problemas de minimizac&o de fun¢es ndo-lineares pelo método dos minimos quadrados. E
o algoritmo de optimizagdo mais utilizado hoje em dia, superando outros numa grande
variedade de situacdes [95-97].

Vamos escrever a funcdo a ser minimizada na forma

1& .,
fl)=52.17(%) (21)
i=1

onde X :(xl,xz,...,xn)é um vector e cada r; é uma funcéo de R"aR. Os valores de r;sé&o

designados como residuos, numa notacdo ébvia em minimos quadrados, sendo assumido
que m2n.

Por simplicidade, f pode ser representada a partir de um vector de residuos

v by

definido por r(x)=(r(x),r,(X)....,r,(x)). Assim, a fungéo f pode ser reescrita como

f(x)= %” r(x)|e as suas derivadas podem ser expressas, usando a matriz Jacobiana J de

remrelagdo ax  definida como

Vamos considerar em primeiro lugar a situagéo linear, na qual cada funcdo r, é

linear. Aqui a matriz Jacobiana é constante e podemos representar r de forma a f ser
- ~ . 1 2 .
definida pela fungdo quadratica f(X)ZEHJ (x)+r(0)[". Também podemos obter
1
vi(x)=J" E(JX+ r) e v2f(x)=J"J . Resolvendo a equagio para um minimo, Vf(x)=0,

-1 . ~ . ~ .
obtemos X, = —(JTJ) J'r que consiste na solugéo de um sistema de equacdes lineares.
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Retornemos ao caso geral ndo linear, nesta situacao temos

v ()= 31, (91, ()= 3 (x) r(x) 22)

j=1

V21 (x)= 3 9(x)+ D, (0v2ry 23)

i=1

O problema dos minimos quadrados néo lineares apresenta uma caracteristica distinta. Para

uma dada matriz Jacobiana, J, podemos obter a matriz Hessiana sz(x), se for possivel
aproximar r;,, através de funcGes lineares pequenas, Vzrj(x), ou se os valores dos

residuos (rj(x)) também forem diminutos. Neste caso a matriz Hessiana transforma-se

simplesmente em

V2 (x)=J(x)" I(x) (24)

tal como para os casos lineares. A aproximacao aqui usada € uma de quase linearidade dos

residuos de forma a que Vzrj (X)seja muito pequeno. E importante notar que esta Ultima

equacdo sO é valida se os residuos forem muito pequenos. Problemas que envolvam
residuos de grandes dimensdes ndo podem ser resolvidos atraves da aproximacao
guadratica, e consequentemente, o0 desempenho dos algoritmos aqui apresentados diminui.

De uma maneira geral, o algoritmo de Levenberg-Marquardt prop6e uma solucao
intermédia entre o algoritmo do gradiente descendente (steepest descent) e o método

iterativo de Gauss-Newton. A regra de actualizacdo de parametros pode ser descrita como

X, =X —(H+A1)"Vi(x) (25)

1+

onde x representa o vector de parametros e Vf representa o gradiente do erro médio
quadratico, H representa a matriz Hessiana, | a matriz identidade e A € um factor de ajuste.
Podemos ver que esta regra leva em consideracao quer a inclinagédo da superficie do
erro (método do gradiente descendente) quer a curvatura desta superficie (método de
Gauss-Newton).
O factor de ajuste indica qual dos dois métodos é o predominante. Para grandes

valores do factor de ajuste, predomina o método do gradiente descendente e a actualizagéo
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dos pesos ocorre na direc¢do da inclinacdo da superficie do erro. Caso contrario, predomina
o método de Gauss-Newton e a actualizagédo ocorre no sentido da curvatura da fungéo.

O algoritmo controla o valor do factor de ajuste de forma iterativa. O célculo é
iniciado com um valor arbitrario, procede-se ao célculo do erro e aplica-se a regra de
actualizacdo de pesos. Calcula-se, entdo, o novo parametro. Caso o erro tenha aumentado,
deve aumentar-se o factor de ajuste. Em seguida, deve recomecar-se a iteragdo. Caso o
erro tenha diminuido, deve diminuir-se o factor de ajuste. A direc¢do do gradiente é tdo mais
préxima quanto mais distante se estiver do ponto minimo.

Deve notar-se que podem existir problemas com o algoritmo de Levenberg-
Marquardt, os quais levaram Marquardt a propor uma melhoria no algoritmo original que faz
com que a parcela relativa ao gradiente descendente passe também a incorporar
informagéo acerca da curvatura da superficie do erro, fazendo com que a actualizacdo seja
consideravel mesmo quando o gradiente € muito pequeno.

A regra final de actualizacdo do algoritmo de Levenberg-Marquardt é entéo

X, =% —(H + Adiag [H]) V£ (x,) (26)

1+
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Capitulo 4

As detencdes em 2009

Nesta seccao procederemos a andlise da table 69, ja descrita na seccao 2.1.4, que
sumaria os dados relativos as detencdes efectuadas para 29 tipos de crime em cada estado
durante o ano de 2009. Devido a auséncia de informacdo num elevado nimero de tipos de

crime, o estado da Florida ndo foi incluido no estudo.
4.1. Os dados em bruto

4.1.1. HCA por tipo de crime

Numa primeira fase, esta analise ndo serd baseada em quaisquer pressupostos.
Como tal, consideraremos cada estado como um objecto, caracterizado pelo nimero total
de cada um dos crimes, organizados sob a forma de um vector. A auséncia de pressupostos
leva-nos a considerar, numa primeira abordagem, todos os 29 crimes tabelados.

O tratamento dos dados iniciar-se-4 sob a forma de uma analise hierarquica de
agrupamentos, com base na ligacdo de Ward, ja descrita no capitulo 3. O dendrograma
obtido consta da Figura 11. Nele séo visiveis quatro grupos explicitamente enumerados na

Figura 12.
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Figura 11. Dendrograma obtido descrevendo cada estado sob a forma de um vector em que
os elementos correspondem ao namero total de crimes, de acordo com a tabela xxx do FBI UCR para
2009. A ligagédo assenta no método de Ward. E visivel uma estrutura com 4 grupos embora o ultimo,
englobando Texas e California, junte dois objectos de fraca semelhanca entre si mas claramente

distintos dos restantes.

Arizona North Carolina
Georgia Ohio
Maryland Pennsylvania
Michigan Tennessee
Missouri Virginia
New Jersey Wisconsin

%
1l

A

California
Texas

Grupo v

Montana
Alabama Nebraska
Alaska New Hampshire
Delaware North Dakota

Figura 12. Representacdo esquemética dos grupos formados através de andlise hierarquica
de agrupamentos, na qual cada estado é um objecto que é caracterizado pelo nimero total de cada
um dos crimes, com base numa ligacdo de Ward. Para estabelecimento dos grupos foi utilizada uma

linha de corte adequada.

Os diversos grupos sdo compactos, com excepcao do grupo IV. Neste ultimo,
California e Texas apresentam notorias diferencas entre si. Apesar disso as diferencas face
aos restantes estados transformam-nos num sé agregado. Os dois primeiros grupos
compreendem 17 estados cada, sendo o terceiro um pouco menor, com 13 estados.

Para permitir uma andlise preliminar caracterizadora destes grupos inspeccionemos

a Figura 13 que faz a sua representacao sobre o mapa dos Estados Unidos.
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,K‘\‘Rhode Island
Connecticut

Florida

Figura 13. Padrdes geogréficos obtidos numa analise preliminar. Representacdo sobre o
mapa dos Estados Unidos dos grupos patentes no dendrograma da Figura 11. A rosa, azul, laranja e

verde representam-se respectivamente os grupos |, Il, lll e IV.

Neste mapa € visivel uma zona central a partir da fronteira do Canada e que engloba
8 estados. A West Virginia e um conjunto situado na parte nordeste que compreende New
Hampshire, Vermont, Maine e Rhode Island, e ainda o Alaska e Hawaii completam este
grupo. A referida zona central encontra-se rodeada por uma faixa que se inicia no estado de
Washington e que se estende quase ininterruptamente até ao Minnesota. Alguns estados
dispersos como sejam South Carolina, Connecticut e Massachusetts fazem também parte
deste grupo. Essencialmente residindo na parte Este, surge o terceiro grupo, no qual apenas
0 Arizona se afasta geograficamente. Finalmente Texas e California, como ja referido
formando um sé grupo, encontram-se geograficamente afastados, separados por Arizona e
New Mexico.

Ainda a luz desta andlise preliminar, a qual sera refinada em secc¢des subsequentes,
podemos adiantar uma hipotese justificativa da formacdo desta estrutura. De facto os
estados centrais caracterizam-se por possuirem populacdes na ordem de um milhdo de
habitantes, registando um namero de crimes proporcional a esta populagdo e que iremos
considerar como correspondendo a uma baixa criminalidade total. O avango dessa zona
central para a periferia corresponde, genericamente, a uma passagem através de um grupo
de criminalidade intermédia, grupo I, atingindo areas de criminalidade média alta, a Leste
ou alta, a Sul e Sudoeste. Este padrédo estd esquematizado na Figura 13 e €, em grande
medida, o resultado do aumento da populacdo estadual no mesmo sentido. A ja referida

proporcionalidade entre crime e populacdo traduz o padréo criminal num padrdo geografico.
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De facto, os estados centrais de menor populacdo estdo rodeados por estados de
populagdo crescente.

Figura 14. Esquema ilustrativo do perfil geral patente na Figura 13.

Taxa de criminalidade

Prossigamos agora para uma analise semelhante a realizada na seccao anterior,
mas na qual cada estado € agora definido por um vector em que a frequéncia de cada tipo
de crime € dividida pela populacdo total do estado. O dendrograma obtido através do
procedimento geral utilizado neste trabalho est4d patente na Figura 15. Registam-se
substanciais alteracdes relativamente ao observado com base apenas na frequéncia de
crimes. Podemos agora identificar cinco grupos, descritos na Figura 16. O numero de
elementos de cada grupo varia entre seis e quinze. Na Figura 17 apresenta-se a distribui¢céo
geografica.
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Figura 15. Dendrograma obtido descrevendo cada estado sob a forma de um vector em que

os elementos correspondem a frequéncia de cada tipo de crime dividida pela populagdo total do

estado. A ligagdo assenta no método de Ward. E visivel uma estrutura com 5 grupos na qual o

numero de elementos de cada grupo varia entre seis e quinze.
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Figura 16. Representacdo esquematica dos grupos formados através de analise hierarquica
de agrupamentos, na qual cada estado € um objecto que é caracterizado pela frequéncia de cada tipo
de crime dividida pela populacao total do estado, com base numa ligacao de Ward.

N!hode island
Connecticut
New Jersey

Delaware

Maryland
Washington, D.C:

Oklahoma West Virginia

Florida

Figura 17. Padrbes geogréaficos obtidos. Representacdo sobre o mapa dos Estados Unidos
dos grupos patentes no dendrograma da Figura 15. A verde, amarelo, azul, laranja e rosa

representam-se respectivamente os grupos |, II, Ill, IV e V.

Existe alguma tendéncia para que 0s grupos se estendam ao longo de zonas
contiguas, com excepgao do grupo Il no qual os estados estéo dispersos.

Relativamente ao anteriormente observado mantém-se uma zona central até a
fronteira com o Canada, grupo V, alguma prevaléncia de estados a Este, grupo IV, e
California e Texas ainda fazem parte de um mesmo grupo, agora alargado. N&o é trivial

apresentar uma hipétese explicativa para este perfil com este nivel de analise.

Fraccédo de crime

Finalmente, inspeccionemos os padrbes criados por uma definicdo de cada estado
com base num perfil em que cada elemento do vector é a fraccao de cada tipo de crime
relativamente ao numero total de crimes cometido nesse estado. A representacao do
dendrograma resultante esta patente na Figura 18, estando os grupos formados indicados

na Figura 19. A Figura 20 apresenta a distribuicdo geografica.
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Figura 18. Dendrograma obtido descrevendo cada estado sob a forma de um vector em que
cada elemento é representado pela frac¢do de cada tipo de crime relativamente ao numero total
cometido nesse estado. A ligacdo assenta no método de Ward. E visivel uma estrutura com 5 grupos

na qual o numero de elementos de cada grupo varia entre seis e doze.
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Figura 19. Representagédo esquematica dos grupos formados através de analise hierarquica
de agrupamentos, na qual cada estado é um objecto que é caracterizado pela fraccédo de cada tipo de
crime relativamente ao numero total cometido nesse estado, com base numa liga¢do de Ward.

Rhode Island
Connecticut

California

Oklahoma West Virginia

" Florida

Figura 20. Padrdes geogréficos obtidos. Representacdo sobre o mapa dos Estados Unidos
dos grupos patentes no dendrograma da Figura 8. A laranja, rosa, azul, verde e amarelo
representam-se respectivamente os grupos I, II, Ill, IV e V.

Destes resultados é visivel um padréo semelhante ao obtido na secgéo anterior, mas
agora com os estados mais homogeneamente distribuidos pelos grupos. Um deles é menor,
contendo apenas seis elementos enquanto os restantes variam entre 9 e 12 elementos.

O padréo obtido revela novamente um numero substancial de estados contiguos
pertencentes ao mesmo grupo, mas também aqui adiaremos uma caracterizacdo mais
profunda dos grupos formados.

4.1.2. Analise de componentes principais

Nesta seccao procederemos a uma identificacdo das variaveis caracterizadoras dos
trés sistemas anteriormente sujeitos ao estudo de agrupamentos. Tentaremos também
extrair informacdo que nos permita confirmar ou esclarecer a formacdo dos grupos
identificados. Esta analise assentard na matriz de covariancia, embora seja apresentado um
exemplo adicional em que se utiliza a matriz de correlagdo. Lembramos que a matriz de

covariancia privilegia as grandes variagdes, em valor absoluto, enquanto a matriz de
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correlagdo considera variagOes relativas significativas. Nos casos em que o perfil foi

normalizado, as discrepancias atenuam-se.

A frequéncia de crimes

O resultado da utilizacdo de PCA sobre as frequéncias relativas a cada tipo de crime
revela um padrdo de interpretacdo bastante simples, como ja indicado nos resultados da
HCA. De facto apenas um componente € suficiente para explicar mais de 90% da
variabilidade total. Na Figura 21 representam-se as loadings para os dois primeiros

componentes.
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Figura 21. Representacao das loadings obtidas por analise de componentes principais. Note-
se que, embora por facilidade de representacdo constem os dois primeiros componentes, apenas o

primeiro deve ser encarado como relevante.

E visivel que todas as loadings do primeiro componente sdo positivas. Tal significa,
simplesmente, que avancar ao longo desse eixo corresponde a evoluir de um menor nUmero
de crimes total para um maior niamero. Nota-se que, apesar de esta evolucdo ndo ser
especifica para determinadas variaveis, existem algumas de maior relevancia para a

caracterizacdo dos dados. Citem-se entre estas all other offenses, drug abuse violations e
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driving under influence. Tratam-se, simplesmente das que ocorrem com maior frequéncia

em cada estado e que, portanto, dominam nesta analise.

Taxa de criminalidade

Recorrendo a uma definicho de cada estado com base na respectiva taxa de
criminalidade, s@o necesséarios trés componentes para recuperar cerca de 80% da
variabilidade original. Temos, assim, perto de 60% para o primeiro componente e 12% para
0 segundo. A existéncia de trés componentes relevantes € um claro indicador de que o
padrdo obtido se reveste de maior complexidade do que na andlise da frequéncia de crimes.
Observagéo semelhante ja foi feita aquando da andlise de agrupamentos.

Na Figura 22 apresentam-se as loadings correspondentes ao perfil sobre andlise.
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Figura 22. Representacéo das loadings obtidas por anélise de componentes principais.

All other offenses dominam claramente na primeira componente enquanto na
segunda se destacam crimes relacionados com liquor laws, drug abuse violations e driving
under influence. Refira-se que a primeira e a ultima tem sinal oposto a restante.

Inspeccionemos agora a representacdo dos objectos no plano dos dois primeiros
componentes, Figura 23. Por uma questdo de clareza, ja que se regista alguma

sobreposicdo, estes grupos serdo designados através da cor em que estdo representados.
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Figura 23. Representacdo dos objectos no plano PC1/ PC2

Nota-se claramente nesta Figura que a discriminacdo dos grupos implica a utilizacéo
das duas primeiras componentes. Assim sendo, do grupo laranja para o grupo rosa verifica-
se um decréscimo das drug abuse violations e um aumento das infrac¢gBes relacionadas
com a bebida: liquor laws e driving under influence. Quando nos movemos destes dois
grupos através do grupo amarelo, verde e azul regista-se um aumento das all other
offenses. Estas sdo dominantes no grupo azul que apresenta, como ja referido, uma grande
dispersdo a nivel geografico (cf. Figura 17). Esta dispersdo pode estar relacionada com a

falta de especificidade desta categoria.

Fraccéo de crime

Utilizando-se para cada estado um perfil resultante do valor relativo da frequéncia de
cada crime, necessitamos de trés componentes para recuperar perto de 80% da
variabilidade original (na realidade apenas com 4 componentes se excede formalmente este
valor). A primeira componente corresponde a cerca de 47%, obtendo-se 68% incluindo a

segunda.
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Figura 24. Representagdo das loadings obtidas por andlise de componentes principais.

As loadings dominantes sdo muito semelhantes as encontradas no perfil anterior
(taxa de criminalidade) com all other offenses a dominar na primeira componente e drug
abuse violations e infrac¢des relacionadas com liquor laws e driving under influence na

segunda.
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Figura 25. Representacéo dos objectos no plano PC1/ PC2
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Uma vez mais o grupo laranja reflecte uma prevaléncia de drug abuse violations
contra liquor laws e driving under influence no grupo rosa. A discriminacdo ao longo da
primeira componente, como seria de esperar, € menos clara, registando-se uma mistura
significativa entre os grupos amarelo e verde, com o azul caracterizado por uma maior
intensidade das all other offenses. O grupo rosa mantém a coeréncia geografica ja

observada nos perfis anteriores mas os restantes revelam bastante dispersao.

4.2. Aumentando a especificidade

Os resultados expostos na seccgdo anterior revelaram, em qualquer dos trés perfis
utilizados, uma forte influéncia de uma variavel pouco especifica que junta infraccdes de
ordem variada. Na classificagdo utilizada pelo FBI UCR surge uma outra variavel deste tipo,
other assaults. Vamos agora refazer a analise anterior, omitindo-as. Permitiremos assim que
surjam outras tendéncias menos visiveis devido a sua magnitude, a qual é especialmente

marcada para all other offenses.

4.2.1. Frequéncia

A andlise hierarquica de agrupamentos ndo é sensivel a omissdo de all other
offenses e other assaults. De facto, como este perfil assenta no valor absoluto dos crimes
cometidos, 0s grupos anteriormente identificados mantém-se na generalidade.

Também nos resultados PCA se mantém uma Unica componente, recuperando mais
de 86% da variabilidade, pelas razdes anteriormente aduzidas. No entanto, o padrao relativo
as variaveis dominantes na caracterizagdo sofre uma alteragéo drastica, embora as loadings

se mantenham todas positivas para o primeiro componente, Figura 26.
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Figura 26. Representacéo das loadings obtidas por anélise de componentes principais

Dominam claramente as drug abuse violations e driving under influence. Surgem
depois, em ordem decrescente de importancia, drunkenness e larceny-theft, aggravated
assault e burglary. As restantes variaveis concentram-se para valores reduzidos da primeira

componente.

4.2.2. Taxade criminalidade

Para o perfil estabelecido pela divisdo entre a frequéncia de cada tipo de crime e a
populacdo, as alteracbes registadas pela remocdo das duas variaveis de menor
especificidade sdo notérias logo ao nivel da analise de agrupamentos. Relativamente a
analise anteriormente efectuada e em que foram considerados todos os vinte e nove crimes,
verifica-se agora algum crescimento na maior parte dos grupos e o isolamento de lllinois de
todos os restantes estados.

No que respeita a analise de componentes principais € notério um aumento do
namero de componentes necessario para uma boa descricdo do sistema. De facto, a
primeira componente recupera apenas cerca de 33%, com um pouco mais de 20% para a
segunda e 20% para a terceira. S80 necessérias 4 para exceder os 80%. O scree plot da
Figura 27 indica também que é necessario um elevado nimero de componentes para uma

descricdo aceitavel da informacdo original. Com efeito, sO existe estabilizacdo na
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variabilidade a partir, aproximadamente, da sétima componente, sugerindo pois a utilizacédo

de seis componentes.
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Figura 27. Scree plot para os resultados PCA obtidos com a matriz de varidncia covariancia,

para o perfil estabelecido pela divisdo entre a frequéncia de cada tipo de crime e a populacao.

Quanto as loadings, dominam as liquor laws e driving under influence e, com sinal
oposto, drug abuse violations e drunkenness. As restantes varidveis caracterizadoras sao

bastante menos significativas.
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Figura 28. Representagdo das loadings obtidas por andlise de componentes principais.
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A representacdo geografica dos grupos, se combinada com os resultados PCA
indica-nos que possuimos um centro Norte em que dominam as infrac¢des liquor laws e
driving under influence, e que a medida que avancamos para a periferia, as drug abuse
violations comecam a dominar. lllinois aparece como um caso isolado, numa regido em que
as drug abuse violations s@o bastante relevantes. Trata-se do estado com o maior numero
de crimes deste Ultimo tipo por nimero de habitantes. A Figura 29 representa estes

resultados.

Figura 29. Padrbes geograficos obtidos. Representacdo sobre o mapa dos Estados Unidos

dos grupos formados na andlise de HCA.

4.2.3. Fraccao

Para o perfil correspondente a frac¢cdo de cada um dos crimes cometidos, vamos
proceder novamente a uma analise conjunta HCA/PCA. A Figura 30 representa 0s scores no
plano PC1/PC2, indicando os grupos extraidos de HCA sob a forma de cores.
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Figura 30. Representacdo dos scores no plano PC1/PC2 para o perfil correspondente a

fraccé@o de crime cometido em cada estado.

Existem quatro grupos com trés deles (verde, azul e amarelo) evoluindo ao longo da

primeira componente, enquanto o quarto, vermelho, se distingue dos restantes trés pela sua

situacdo na parte negativa do eixo correspondente a segunda componente. Illinois surge no

grupo verde, mas claramente isolado.

Observemos, de seguida a Figura 31 que nos indica as loadings correspondentes.
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Figura 31. Representagdo das loadings obtidas por andlise de componentes principais.
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Os trés primeiros grupos referidos caracterizam-se por uma evolugdo em que as
drug abuse violations vao dando lugar as infrac¢des relacionadas com as liquor laws e as
driving under influence numa evolucédo ao longo do eixo PC1. Por outro lado a evolucdo dos
grupos (verde, azul e amarelo) para o grupo vermelho faz-se pelo agravamento de
infraccdes relacionadas com a bebida (drunkenness).

lllinois est4 numa posi¢do particular devido a elevada frac¢do de crimes associados
com a droga. Note-se que esta situacao ja tinha sido detectada anteriormente na andlise

correspondente sobre a taxa de criminalidade.

4.3. Aumentando a gravidade

Vamos agora proceder a uma reducgdo ainda mais drastica do numero de tipos de
crimes a considerar na andlise. Globalmente, tal correspondera a incidir sobre crimes de
maior gravidade. Esta reducdo permite-nos, ainda, uma mais facil ligacdo ao capitulo
seguinte em que a analise é baseada no numero de infrac¢cdes conhecidas, ao contrario da
base utilizada até aqui que corresponde ao numero de detencdes efectuadas. Serado, pois,
apenas levados em consideracdo 16 crimes: murder and nonnegligent manslaughter,
forcible rape, robbery, aggravated assault, burglary, larceny-theft, motor vehicle theft, arson,
forgery and counterfeiting, fraud, embezzlement, stolen property (buying, receiving,
possessing), weapons (carrying, possessing), prostitution and commercialized vice, sex
offenses e drug abuse violations.

Como temos verificado que os resultados que surgem da utilizagdo do nimero de
crimes em bruto tém sido semelhantes, quaisquer que sejam o0s crimes seleccionados,
focaremos a nossa atencdo essencialmente nos perfis correspondentes a taxa de
criminalidade e fracgéo de crime.

Analisemos de seguida os padrfes sugeridos pela taxa de criminalidade com os 16

crimes seleccionados.

4.3.1. Taxa de criminalidade

Os resultados da analise de PCA indicam a existéncia de dois componentes para se
atingir um total de 88% da variabilidade original. No entanto, o primeiro componente é
dominante e corresponde a perto de 72%. Nesta componente destaca-se uma variavel, drug
abuse violations. Assim, temos a sucessédo, na Figura 32, do grupo rosa, vermelho, azul,

verde e o estado de lllinois (amarelo) num crescendo da taxa de criminalidade referente a
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essa variavel. Alguma discriminacdo adicional surge na segunda componente, que

corresponde a um aumento global de larceny-theft no sentido positivo do eixo.
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Figura 32. Representacdo dos scores no plano PC1/PC2 para o perfil correspondente a taxa

de crime cometido em cada estado.

4.3.2. Fraccao

Passemos agora para a andlise referente a fraccdo de crimes. Na primeira
componente, correspondente a 61% da variabilidade total, surgem duas variaveis, com
relevancia comparavel. Assim, a evolugcdo no sentido positivo do eixo corresponde a uma
diminui¢cdo de larceny-theft e aumento de drug abuse violations. Curiosamente, estas duas
variaveis surgem novamente na segunda componente, em que também é relevante o
agravated assault. Neste caso, o sentido positivo do eixo PC2, que acrescenta a
variabilidade até aos 81%, corresponde a uma diminuicdo da incidéncia deste crime com o
aumento do larceny-theft e drug abuse violations. A Figura 33 indica que, em grande
medida, a discriminacdo entre os grupos sugeridos pela andlise hierarquica surge ao longo
da primeira componente. Da-nos, pois, uma caracterizacdo dos estados com base apenas
numa variavel. As restantes parecem ter um comportamento razoavelmente comum ao

longo dos diversos estados.
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Figura 33. Representacdo dos scores no plano PC1/PC2 para o perfil correspondente a

fraccdo de crime cometido em cada estado.

4.3.3. Céalculo alternativo

Até ao momento, as andlises de componentes principais que produzimos assentam
na matriz de variancia/covariancia. Esta da énfase as variaveis dominantes, em valor
absoluto, e como tal sdo faceis de identificar as principais loadings e o numero de
componentes necessario para a recuperacdo de uma quantidade apreciavel da variancia
original é diminuto. Por outras palavras, esta analise conduz a resultados mais facilmente
interpretaveis. Tem, no entanto, uma deficiéncia O6bvia: atribui-se uma importancia
automaticamente menor a certas variaveis caracterizadoras, dado que variam
apreciavelmente de estado para estado, mas que estdo associadas a valores absolutos
diminutos.

Sem pretensdo de sermos exaustivos vamos apresentar, de seguida, um exemplo do
gue se poderia obter com base numa analise que recorra a matriz de correlagdo para o pefrfil
definido pela fraccdo de crimes, no qual se considera o0 menor conjunto, 16 crimes. Em
primeiro lugar, surgem seis valores préprios superiores a unidade, o que sugere a utilizagéo
de seis componentes principais. Estes valores proprios tomam, por ordem decrescente, 0S
valores 3.1, 2.6, 1.8, 1.5, 1.3 e 1.1. Nota-se, pois, uma contribuicdo comparavel de todos os

correspondentes componentes.
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Figura 34. Representacdo das loadings obtidas por analise de componentes principais com a
matriz de correlagdo para o perfil definido pela fraccdo de crimes, no qual se considera o menor

conjunto, 16 crimes.

Observando a Figura 34 verificamos também que o numero elevado de variaveis
contribui de modo apreciavel para o primeiro e segundo componentes. Vejamos o que
sucede para o primeiro. No sentido negativo do eixo surge larceny-theft, algo destacado,
gue se opde a um conjunto formado pelo menos por trés variaveis, murder, weapons e
robbery. Estas trés variaveis jA ndo podem ser consideradas como destacadas daquelas
que as precedem. Esta situacdo pode ser interpretada como resultante da substituicdo do
larceny-theft por crimes mais violentos, a medida que avancamos ao longo do primeiro
componente. Refira-se que esta evolucdo tem, na contrapartida da representacéo de scores,
Montana no inicio do eixo e California e lllinois no outro extremo, confirmando observacdes
feitas anteriormente. Para o segundo componente, alguns crimes econémicos e contra a
propriedade, opdem-se ao motor vehicle theft, numa tendéncia menos trivial.

Apesar de verificarmos que esta nova andlise proporciona informacdo acrescida,
temos de concluir que a sua interpretacdo se reveste de maior complexidade. N&o
sugerimos que ndo deva ser considerada, mas no contexto desta dissertacdo

apresentaremos apenas esta ilustracao.
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4.4, Factores

Sem pretendermos atingir uma profundidade excessiva, analisemos alguns aspectos
sugeridos pela rotacdo varimax sobre os quatro principais componentes correspondentes a
vinte e nove crimes, com o perfil dado pela fraccdo de cada tipo de crime. Indica-se na

Tabela 1 o eixo sobre o0 qual se encontra a componente dominante de cada loading.

Tabela 1. Componente dominante da loading PCA apés rotagdo varimax. A numeracao dos eixos é

arbitraria.

Eixo Delito

1 All other offenses; Curfew and loitering law violations
Murder and nonnegligent manslaughter; Forcible rape; Robbery;
Aggravated assault; Burglary; Motor vehicle theft; Weapons;

2 carrying, possessing, etc; Prostitution and commercialized vice; Sex
offenses; Drug abuse violations; Gambling; Liquor laws; Suspicion;
Runaways

3 Arson; Stolen property; buying, receiving, possessing; Vandalism;
Drunkenness; Disorderly conduct

4 Larceny-theft; Other assaults; Forgery and counterfeiting; Fraud,;

Embezzlement; Offenses against the family and children; Driving

under the influence; Vagrancy

Sobre o eixo 1 projectam-se apenas 2 variaveis, curfew and loitering law violations e
all other offenses. Esta ultima € pouco especifica e a primeira corresponde a um delito de
menor gravidade. Depois, surge um eixo 2 que reune crimes de maior gravidade, embora
sobre ele constem também alguns outros cuja gravidade € um pouco menor ou menos bem
definida. No eixo 3 encontram-se trés delitos contra a propriedade, arson, stolen property e
vandalism, assim como dois relacionados com a bebida e conduta desordeira. Finalmente,
no eixo 4, reunem-se crimes de cardcter econdmico, nomeadamente forgery and
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counterfeiting, fraud e embezzlement. No entanto, outros delitos aparentemente nao
relacionados surgem também neste eixo, como sejam driving under influence e offenses
against family and children. O relevante larceny-theft encontra-se também sobre este eixo.
De uma maneira simplista, e salvaguardando varias excepg¢des, podemos sugerir que
associado ao eixo 2 esta o factor violéncia, acompanhado ou ndo de outros factores,
nomeadamente o econdmico. O eixo 3 parece agrupar factores subjacentes a destruicao de

propriedade. Finalmente o eixo 4 é de caracter econémico.

4.5. Perspectiva geral e discussao

Os resultados das secc¢bes anteriores, devido a utilizacdo de véarios conjuntos de
variaveis descritivas (29, 27 e 16 crimes respectivamente) e trés diferentes perfis (0 nimero
de crimes, a taxa de criminalidade e a fracgéo de crimes, todas expressas por tipo de crime)
tornam complicada uma andlise global. No entanto, iremos no que se segue resumir
algumas das tendéncias identificadas e algumas conclusées mais gerais.

Em primeiro lugar, tornou-se patente que o tipo de perfil escolhido para a
caracterizacdo € determinante no tipo de resultados obtidos. Assim sendo, quando
utilizamos como perfil 0 nimero total de crimes encontramos uma distribuicdo de estados
aparentemente governada por factores geograficos. Se tivermos em consideragdo que o
namero de crimes é, grosso modo, proporcional a populacdo torna-se a primeira vista
estranho este padrdo. Na realidade, o seu aparecimento tem precisamente a ver com uma
populacdo que aumenta a partir dos estados centrais do Norte em direccdo a periferia. Nao
nos parece que os tipos de crime utilizados na descricdo alterem significativamente este
padréo geral.

Se contrastarmos a Figura 13 com a Figura 35, que nos apresenta a populagéo por
estado, verificamos uma semelhanca notéria que confirma a conclusao anterior. Verifique-
se, por curiosidade, que também o produto interno bruto (PIB) estadual segue uma
distribuicdo muito semelhante, Figura 36. Uma conclusédo directa relacionando producédo
com crime ndo é, no entanto, muito verosimil. Crime e PIB crescem com a populacéo e tém,

portanto, uma relacdo causal comum com esta.
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Figura 36. Representagéo do PIB, (milhdes de dblares) por estado.

Quando utilizamos a taxa de criminalidade a situacao altera-se, ja que o tipo ou tipos
de crimes dominantes na caracterizacdo evolui. Com efeito, este perfil, ao contrario do
anterior, ndo assenta numa variagdo global em que o tipo de crime é irrelevante. Para a
totalidade dos vinte e nove crimes, a caracterizacdo €, em grande medida, feita com base
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nas all other offenses. Trata-se de uma categoria que engloba varios tipos de crime o que,
ao mesmo tempo, Ihe retira a especificidade. Quando se descarta esta e uma outra variavel
do mesmo tipo (other assaults) verificamos que comecam a surgir as drug abuse violations e
varias infrac¢des relacionadas com o consumo de alcool como dominantes. Misturam-se, no
entanto, com larceny-theft ou aggravated assault num panorama a primeira vista pouco
claro. Apesar disso, tem sido intensamente estudado o problema do consumo de droga
ligado a violéncia e crime [98], que sdo tomados como fortemente relacionados. Note-se
ainda que o crime violento e as drogas tém sido considerados como 0s problemas mais
importantes que os Estados Unidos tém de enfrentar [35]. Este tipo de relagé@o entre droga e
crimes contra a propriedade parece ser essencialmente resultante da motivagéo econémica,
devido ao elevado custo das drogas ilicitas. No entanto outras explicacdes tém sido
oferecidas, nomeadamente a de que comportamentos desviantes que culminam no
consumo de drogas e ofensas criminais, ocorrem num contexto de sindrome geral de desvio
comportamental. Registe-se, no entanto, que a pesquisa tem mostrado que a principal
actividade de muitos consumidores de droga € a sua venda. Estas questbes estdo
discutidas em detalhe na referéncia [98]. Refira-se, ainda, que nem sempre o crime esta
associado ao consumo, estando muitas vezes relacionado com a distribuicdo e outros
aspectos. Um facto interessante apresentado num estudo realizado em New York, em 1989,
foi a apresentacdo da conclusdo de que apenas 5% dos homicidios relacionados com a
droga eram um resultado do seu consumo, enquanto trés quartos da totalidade eram
cometidos por pessoas que roubavam para pagar drogas, estavam envolvidos em disputas
territoriais ou pretendiam fazer a colecta de dividas [52]. Na mesma linha, um outro estudo
mostrou que nao havia uma clara evidéncia de relacdo entre o consumo de droga e o
numero de homicidios e outros crimes violentos. Em contraste, uma revisédo recente de um
namero elevado de estudos mostrou [99], que a probabilidade de cometer um crime é trés a
qguatro vezes maior para os consumidores do que para os ndo consumidores. Verificou-se,
ainda que o tipo de droga consumida também influencia esta estatistica.

Este assunto apresenta-se, portanto, como extremamente complexo, levando um
autor a designa-lo como “a puzzle inside an enigma” [100].

Note-se que é também frequentemente assumido que o consumo de alcool conduz a
violéncia. Vérios estudos mostraram a associa¢do, ndo necessariamente causal, entre 0 uso
do &lcool e a violéncia assim como um elevado consumo de alcool pelas pessoas que
cometem o0s crimes violentos [52]. A relagdo entre consumo de alcool e crime tem,
inclusivamente, levado a que seja examinado o impacto sobre o crime de leis restritivas de

venda, em certos dias da semana [101].
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Reduzindo para os 16 crimes de maior gravidade, o padrdo torna-se bastante mais
claro, com uma variavel dominante, drug abuse violations, e uma outra, em posi¢do
ortogonal, larceny-theftt Embora n&o se possa tirar uma conclusdo definitiva, este
posicionamento relativo sugere que estes dois crimes assentam em factores distintos.

Finalmente, quando é considerada a fraccdo de cada crime, voltamos a detectar o
aparecimento, quase dominante, de all other offenses quando os vinte e nove crimes sao
considerados. Quando reduzimos para vinte e sete verificamos, mais claramente, o
aparecimento de uma caracteristica directamente resultante deste tipo de perfil. E que,
tratando-se de uma fracgdo, o aumento da relevancia de um ou mais crimes é sempre feito
a custa da perda de importancia de outros. Por exemplo, para o eixo PC1, drug abuse
violations e infracgBes relacionadas com as liquor laws encontram-se com variagfes
opostas, facto geralmente ausente da literatura. Este tipo de contra variagdo ndo tem
necessariamente de surgir quando sao considerados quer o niumero total de crimes quer a
sua taxa. Aumentando a gravidade, isto €, considerando apenas o0 conjunto de dezasseis
crimes, drug abuse violations e larceny-theft dominam, variando em oposi¢cdo quando a
fraccdo de crimes € considerada. Novamente, aqui mostra-se que ndo ha uma relagcédo
directa entre as infrac¢des relacionadas com droga e este tipo de atentado a propriedade.

A analise permitiu, também, identificar situacBes caracteristicas em trés estados:
Texas e California, apresentados como semelhantes em varias das alternativas de
abordagem, e lllinois. Este ultimo é de explicacdo mais facil e por ele iremos comecar. Este
estado caracteriza-se por um numero de crimes relacionado com drug abuse violations
muito significativo, tendo em conta a sua populacdo. Ja no que respeita a Texas e California,
s6 apresentam uma posicdo destacada relativamente aos outros estados quando é
considerado o numero total de crimes. De facto, quando a descricdo é baseada na taxa de
crimes ou na frac¢cdo de crimes ficam englobados em grupos bastante mais vastos e podem
até ndo pertencer necessariamente ao mesmo grupo.

Foquemos agora a nossa atencéo, como ilustragdo, no perfil definido pela frac¢éo de
crimes considerando apenas os 16 crimes mais graves. Tinhamos identificado, nos
resultados anteriormente apresentados, que larceny-theft e drug abuse violations eram as
duas varidveis mais caracterizadoras. Concluimos também que uma reducdo na primeira
correspondia a um aumento da segunda. A Figura 37 ilustra esta evolucdo para Montana,
Missouri e Illinois. O primeiro encontra-se num extremo do eixo caracterizador, Missouri num

ponto intermédio e lllinois no outro extremo (cf. Figura 33).

58



0,6 -
0,5 ~
()
E 04
S
18 0,3 1
On
Q
© 0,2 -
L
0,1 A H
0 T == \D\ \D\ \S\D\ T == ==
L 2O L PPV K e DL
& L » P & & & A P X O S
F 2 P XN @ PP &\o‘z’ AP o
qv o O & O @ g‘?‘
?9 Qo &
Crime
0,6 -
0,5 1 []
(]
E 041
G
18 0‘3 )
On
(&)
S 0,2
L
0,1
0 _\_\D\D\D\ \D\ T T T T \D\D\E\ 1
& X :
&be} QSbQQ)Q‘(‘)éQ ’b\§ Q,O\Q \/‘D«O ‘A& @’OQ 00(\ &fbob QJ/L/LQKO 0(\% &o%\‘\\ _\_o% Q\O
¥ X ° ?‘QO <<(<,<°© R Qg ©
$ TS N N
kg Q
Crime
0,35
0,3 A
o 0,25 A
=
S 02
3
o 0,15 A
(&)
o
w 0,1 4
0,05 A |_|
e e B HHR =0 ‘D‘D‘a‘n‘
< X & S
& Qgge’eéo‘o > Q)S‘q \,'b"o ﬁé @OQ S &"60@1’1/ SR «&\\ _\_O% <°
4 N ® ‘?*qOQQ/@\O\QpQQ%@v‘Q
QQ @ Q6 $ K\)Q
v Q
Crime

Figura 37. Perfil definido pela fraccao de crimes considerando apenas o0s 16 crimes mais graves.

Evolucéo ilustrada para Montana painel (a), Missouri painel (b) e lllinois painel (c).



Verifica-se que as barras correspondentes a larceny-theft e drug abuse violations
dominam, correspondendo a fracgbes que podem exceder os 50% e dando conta, em
conjunto, de cerca de 70% dos crimes. A utilizagdo dos dados FBlI UCR desde os anos
noventa, mostra uma tendéncia geral de decréscimo nos casos de larceny-theft enquanto
regista um aumento nos casos de drug abuse violations, o que vem, em certa medida, e
numa analise temporal confirmar as nossas observacgoes.

Note-se também, um ainda notério aggravated assaults, com muito menor
prevaléncia. Lembre-se que esta varidvel surge como bastante importante num pouco
relevante PC2. llustragbes do mesmo tipo seriam encontradas para os restantes sistemas
considerados.

A importéncia das drug abuse violations € bem conhecida, embora a identificagéo
geogréfica da intensidade do problema seja menos clara. No entanto, j& em 1996 tinha sido
estabelecido que 45% dos detidos no estado de lllinois estavam de acordo com critérios que
permitiam estabelecer uma dependéncia vitalicia da droga [102]. Posteriormente, em 2008,
o Arrestee Drug Abuse Monitoring Program, mostrou que 87% das pessoas detidas em
Chicago testaram positivamente para o uso de drogas! Por outro lado, Montana esta
englobado num grupo de estados essencialmente rurais em que os problemas associados a
drogas parecem ser menos severos. Ao longo da seccdo temos identificado Montana
fazendo frequentemente grupo com North Dakota e South Dakota, por exemplo, com o
mesmo tipo de caracteristicas, ja previamente assinaladas [102].

A analise patente neste capitulo permitiu, portanto, ndo s6 descrever como
apresentar relagées que surgiam em trabalhos dispersos na literatura, o que parece justificar

a nossa abordagem sistematica.
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Capitulo 5

Taxa de criminalidade e populacéo

5.1. Contexto

Verificou-se, na sec¢ao anterior, que uma enorme parte do esforco desenvolvido em
criminologia assenta na identificacdo de factores. Temos, assim, um sistema em que as
respostas correspondem a numero de crimes ou uma outra quantidade associada, com
variaveis independentes escolhidas de um modo mais ou menos criterioso. Dentro das
respostas surgem o numero de crimes, aquilo que na literatura anglo-saxonica é designado
como counts, e a taxa de criminalidade, designada por crime rate, ambos ja abordados no
capitulo anterior. Estes indicadores podem ser globais, considerando todos os delitos, ou
podem ser estabelecidos apds distingdes varias, por exemplo, crime violento e crime contra
a propriedade.

Note-se que a escolha da variavel dependente tem sido extremamente controversa,
tendo sido posta em causa, por exemplo, a validade tedrica da utilizagdo de quocientes
como 0s que surgem na taxa de criminalidade. Apesar disso, a taxa de criminalidade
representa o numero de delitos numa base per capita, de tal maneira que se podem fazer
comparagfes entre jurisdicbes correspondentes a populagbes diferentes [103], o que
estabelece a sua utilidade.

E um facto bem estabelecido que o volume total de crime correlaciona bem com o
tamanho da populagdo sobre a qual é determinado. A Figura 38 ilustra claramente este

facto, apesar de uma notéria curvatura presente para populacdes mais elevadas.
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Figura 38. Representacdo do crime total vs. populacdo, para todas as cidades de todos os

estados.
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No entanto, a relacdo entre taxa de criminalidade e tamanho da populagdo é
bastante menos clara. Genericamente, considera-se que existe uma evidéncia consideravel,
baseada na informacéo policial, de vitimizacdo, etc., que substancia uma relacédo positiva
entre a populacdo e o crime per capita, apesar de algumas excepcdes [104-105]. Estas
surgem para certos delitos, [106-108], em certos pontos temporais, [109-110], ou em certos
locais [111-113], tendo, também sido apontada a existéncia de relagbes curvilineas [114].
Foi também sugerido que a dependéncia pode estar a enfraquecer [104, 115]. Apesar de
tudo, a relacdo positiva entre tamanho de uma povoacado e o crime é, até, frequentemente
citada como sendo um dos factos da criminologia,[116-119]. As contradicbes s&o, no
entanto, muitas e, como sumariado na referéncia [120] a analise multivariada revela que
enquanto que o tamanho da populagdo ndo tem um efeito apreciavel na taxa de
criminalidade violenta e na taxa de criminalidade dos crimes contra a propriedade, continua
a ser, de longe, o melhor factor de previsédo para o nimero de crimes violentos ou contra a
propriedade.

Mesmo quando se considera que a taxa de criminalidade aumenta com o tamanho
da populacdo, tém sido registadas discrepancias entre as chamadas analises de seccédo
recta e as longitudinais. Nas primeiras, faz-se o congelamento temporal e analisam-se as
varias jurisdicdes. Espera-se, caso a premissa seja verdadeira, que a representacao da taxa
de criminalidade vs. populacao tenha um declive positivo. Na evolucdo longitudinal, isto €,
em funcéo do tempo, espera-se, em contrapartida, que um aumento na populacdo produza
um aumento, eventualmente com decalagem, na taxa de criminalidade. Autores que
verificaram o comportamento para um determinado espaco temporal, ndo conseguiram
identificar a evolugdo temporal referida [119]. Um outro aspecto tem a ver com o facto de,
aparentemente, a dependéncia da taxa de criminalidade na populagdo ser variavel,
dependendo da gama populacional considerada. Numa abordagem em que se focaram
grupos de cidades desde as menos populosas até as de elevada populagéo, verificou-se
gue apenas para estas Ultimas poderia a taxa de criminalidade decrescer com a populagéo
[103].

Verifica-se, entdo, que os resultados e tratamentos apresentados na literatura séo
dispares, por vezes mesmo contraditérios e muito raramente conclusivos. Este assunto sera
por nos abordado a partir da seccado 5.3. O propoésito € estabelecer, de um modo tanto

guanto possivel inequivoco, a relacdo funcional entre taxa de criminalidade e populagao.
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5.2. Construindo o perfil: da nacéo ao estado

Um dos problemas associados com o estabelecimento de uma dependéncia
funcional da taxa de criminalidade na populacdo tem a ver com a enorme dispersao que a
primeira apresenta. Na Figura 39 surge a distribuicdo da taxa de criminalidade para
povoacOes ndo excedendo 10 000 habitantes. Verifica-se que esta cobre uma gama de
valores entre 0 e 0.1. Estamos apenas a inspeccionar povoacbes com populacdo

relativamente reduzida e temos, desde ja, alguma dificuldade em situar a analise.
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Taxa de criminalidade

Figura 39. Distribuicdo da taxa de crime para povoacgdes ndo excedendo 10 000 habitantes

Vamos, portanto, proceder de um modo sistematico que nos permita obter
indicadores da variacdo da taxa de criminalidade. Para tal vamos procederemos a
aglomeracéo de povoagOes, definindo para cada aglomerado i uma taxa global T calculada

a partir das j povoacdes que o constituem.

2.nc,
T =2— 27)

2. Pop;

J

onde nc; e pop; sdo respectivamente o nimero de crimes e a populagéo de cada agregado
populacional considerado. A divisdo em aglomerados sera, adicionalmente, baseada numa
divisdo, tanto quanto possivel equitativa, da populacdo total sob analise e que, no que se
segue correspondera a de cada estado ou a populacédo total dos Estados Unidos. Para tal,
estabeleceremos um namero total n de agregados, e dividiremos a populacéo total por esse

namero, de tal maneira que, para o agregado j teremos

_ populagéo total

2_bop; ~ (28)
]

n
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A sequéncia iniciar-se-4 com j = 1 para as cidades de menor populacdo, indo

aumentando até que em j = n juntaremos as de maior populacdo que verificam a Equacao

(28). Naturalmente que esta divisdo € apenas aproximada, especialmente para o Ultimo

aglomerado em que a existéncia de grandes centros populacionais ndo permite uma divisdo

exacta.

Analisemos entéo a Figura 40. Nela esta representada a taxa de criminalidade, como

definida pela Equacdo (27), em funcdo da média populacional para o aglomerado

considerado. Esta representacdo utiliza, adicionalmente, n = 10 no painel (&) e n =5 no

painel (b). A Figura recorre a todos os 9141 aglomerados constantes na base de dados

UCR.
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Figura 40. Representacdo da taxa de criminalidade, como definida pela Equacdo (1), em
funcdo da média populacional para o aglomerado considerado. Esta representacdo utiliza,
adicionalmente, n = 10 no painel (a) e n = 5 no painel (b).

Notemos, em primeiro lugar, que o numero de aglomerados néo parece influenciar a
forma geral da curva embora para um menor nimero de habitantes seja visivel uma quebra
no painel (a). A curva inicia-se, com n = 5, em cerca de 0.03 crimes por habitante, para as
povoacfdes mais pequenas, atinge um maximo de 0.05 para uma populacdo média de 200
000 habitantes, ap6s o0 que regista algum decréscimo terminando em cerca de 0.045.
Verificamos, assim, uma tendéncia ascendente inicial que é substituida por uma diminuic&o
guando se consideram centros populacionais de grandes dimensoées.

Passemos, de seguida, a uma andlise estado a estado que nos permita verificar se
esta tendéncia geral é seguida ou se, pelo contrario, existem padrées especificos. Note-se
que, no que se segue, consideraremos apenas cinco aglomerados o que parece conferir
uma maior estabilidade a descricdo. Na Figura 41 representa-se a taxa de criminalidade vs.
populagédo para um conjunto de quatro estados, todos eles incluindo centros populacionais

de grandes dimensdes: New York, California, Texas e lllinois.
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Figura 41. Representacéo da taxa de criminalidade vs populag&o para um conjunto de quatro
estados, todos eles incluindo centros populacionais de grandes dimens@es: New York no painel (a),
California no painel (b), Texas no painel (c) e lllinois no painel (d).

E claramente visivel que, para os dois primeiros, a tendéncia é semelhante a
estabelecida a partir da Figura 40, apresentando um maximo. Ja para Texas e lllinois, é
identificada uma tendéncia monotonicamente crescente, com algum grau de estabilizacédo
neste Ultimo. Também a Pennsylvania apresenta centros populacionais de grandes
dimensdes, verificando-se uma tendéncia (dados n&o representados) monotonicamente
crescente. Regressando a Figura 40, podemos verificar que a posicdo do maximo é
grandemente afectada pelo nimero de aglomerados considerado. Apesar disso, podemos
afirmar que a inversdo na tendéncia ascendente se dara, tipicamente, acima dos 500 000
habitantes. Tal significa, entdo, que muitos dos estados se encontrardo apenas na fase
ascendente. Outros, contam com uma populagédo de tal modo reduzida que nédo é possivel
estabelecer um perfil bem definido. Vamos, entédo, prosseguir esta analise estado a estado.
Passemos entdo para o outro extremo, isto €, estados com povoacbes de reduzidas
dimensdes. Se inspeccionarmos aqueles que, no total, ndo excedem um milhdo de
habitantes, verificamos que muitos deles apresentam um perfil irregular. Tal resulta,
parcialmente, de uma gama reduzida de valores populacionais, que se situam sempre numa
classe geral de agregados pequenos. Entre estes citem-se Delaware, Montana, North
Dakota, Vermont, West Virginia e Wisconsin. Note-se que perfis menos definidos podem
surgir também quando estdo presentes povoagfes maiores ou estados de maior populagéo
total. E o caso de Arizona, Colorado, Florida, Georgia, lowa, ldaho, Kansas, Maryland, North
Carolina, New Mexico, Oklahoma, South Carolina e Virginia.

Tém surgido recentemente alguns estudos focando a influéncia local das tendéncias
nacionais [3]. Nos capitulos anteriores procedemos a uma analise estado a estado, em que
o todo foi caracterizado a partir das suas partes. No entanto, a analise feita no presente
capitulo permite uma comparacao directa entre os resultados globais, veja-se a Figura 40 e
os resultados obtidos para cada estado. Note-se que um determinado estado seguir, neste
caso, a tendéncia global, ndo significa apresentar uma curva analoga a da referida Figura.
De facto, muitos dos estados tém populagdes reduzidas que s6 lhes permitem, por exemplo,
uma descri¢cao da parte ascendente da curva taxa de criminalidade vs. populagao.

Sumariemos, entdo, as nossas observacoes:

i. Apenas New York e California apresentam a tendéncia semelhante a
tendéncia global, iniciando-se num ponto de menor taxa de crime para reduzida

populacdo, aumentando em direcgdo a um méximo que surge por volta do milhdo
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de habitantes, e com um decréscimo final que mantém, no entanto, a taxa de
crime sempre acima do ponto de partida. Outros estados de populagéo total
elevada néo verificam a tendéncia global. Citem-se, por exemplo, lllinois e Texas.

ii. Muitos dos estados pequenos apenas podem contribuir para a
descrigdo da zona inicial, monotonicamente crescente, da curva global. De facto,
muitos deles apresentam esta tendéncia crescente, como sejam Alabama,
Connecticut, Indiana, Massachusetts, Maine, Michigan, Minnesota, Mississippi,
Missouri, New Hampshire, New Jersey, Ohio, Pennsylvania, Rhode Island,
Texas, Utah, Washington e Wisconsin, mas muitos outros apresentam perfis
irregulares ou de outro tipo. Naturalmente, uma amostra de menores dimensdes
apresenta-se como menos representativa, o que pode explicar em parte, estes
tltimos perfis. Esta observacdo, numa outra forma, foi anteriormente apresentada
em termos da evolugdo temporal de uma determinada povoacgédo. Verificou-se
gue mesmo descartando agregados com populacdes inferiores a 100 000
habitantes, a variagdo anual podia ser muito notdria [3]. Naturalmente, tal
argumento aplica-se perfeitamente a nossa andlise, desta feita no que respeita a

enormes flutuacdes entre povoagcbes com 0 mesmo numero de habitantes.

5.3. A dependéncia funcional

A enorme dispersdo assinalada no inicio deste capitulo promoveu a construgao
de agregados de varias povoacdes para nos permitir analisar a dependéncia da taxa de
criminalidade na populagdo. Verificamos que, em muitos dos casos, o0 nivel de
agregacdo ndo afecta significativamente a forma geral da curva, embora na analise
estado a estado possa promover algum grau de perturbagcdo. Vamos pois basear-nos
nos resultados da seccdo anterior para voltar a desacoplar as diversas povoacoes,
mantendo uma descricdo coerente da dependéncia que procuramos. Os resultados da
Figura 24 sugerem, como ja amplamente discutido, uma curva inicialmente ascendente,
gue passa por um maximo e depois decai para valores mais baixos do que os registados
inicialmente.

Assim sendo, parece surgir como apropriada a equacdo para a taxa de

criminalidade, T em funcéo da populagéo pop

T=T,+(T, -T, +ae ") (29)
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onde T corresponde a taxa de criminalidade assimptotica, Tg a taxa de criminalidade para

uma populacéo nula e a e b sdo parametros ajustaveis.
Para a definicdo dos parametros ajustaveis desta funcéo utilizdmos todos os dados

disponiveis, povoacdo a povoacdo, e procedemos a um ajuste global, com base no

algoritmo Levenberg - Marquardt. Adicionalmente, T foi imposta com base no valor da taxa

de criminalidade para New York e Tg resultou da média de 5923 povoagdes, com populacéo

abaixo de 10 000 habitantes. Considerando a extrema dispersao registada para baixos
valores da populacdo, utilizou-se o valor da populagdo como peso para 0 ajuste.

Concretizando, obtivemos Te = 0.022, Tg = 0.029, a = 0.0075 + 9x10° e b = 0.081 + 6x10™.

Podemos observar a curva ajustada, representada na Figura 42, em conjunto com o0s

pontos que deram origem ao ajuste.
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Figura 42. Representacdo da curva ajustada recorrendo a um ajuste global, com base no
algoritmo Levenberg - Marquardt da taxa de criminalidade vs populacdo para todos os dados

disponiveis, povoagéo a povoagao.

No entanto, e regressando a Figura 39 verificamos que, pelo menos para o conjunto
das povoacdes até 10 000 habitantes, a distribuicdo parece afastar-se da normalidade.
Apesar disso, consideramos que o0 ajuste por minimos quadrados néo linerares €, ainda,
adequado. Com efeito o facto de terem sido utilizados todos os pontos disponiveis faz com
que o ajuste seja automaticamente pesado com a distribuicdo adequada, com uma actuacédo

em conjunto com o peso explicitamente imposto.
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5.4. Discussao

Registamos, a partir dos resultados que nos ddo a dependéncia da taxa de
criminalidade na populacdo, um conjunto de observacfes que agora sumariamos. Em
primeiro lugar, esta dependéncia passa por um maximo e decai para maiores valores da
populacdo. Este comportamento é compativel com o descrito na referéncia [103], em que,
para povoagOes com populacdo superior a 250000 habitantes existe uma tendéncia geral
um decaimento da taxa de criminalidade com a populacdo. No entanto, na nossa funcgéo
explicita, a parte descendente da curva so se inicia apos o milhdo de habitantes. Note-se
gue a observacdo do presente trabalho e a do artigo citado ndo sdo contraditérias, ja que
este Ultimo incide sobre um grupo especifico, ndo pretendendo localizar o ponto exacto de
viragem.

Outro aspecto relevante tem a ver com a relagédo entre o padréo nacional e o padréao
local. Este assunto foi abordado na literatura, tendo-se concluido que o padrdo nacional é
visivel a nivel das areas urbanas de maiores dimensfes [3]. Também aqui 0S nossos
resultados s&o, genericamente, consistentes com os da literatura. A variacdo nao
monotonica da taxa de criminalidade em funcdo da populacdo € claramente visivel nos
estados New York e California. Esta, no entanto, ausente em lllinois, apesar de neste estado
existir o terceiro maior centro urbano dos EUA. Esta também ausente no populoso estado do
Texas. Vérios estados, com populacdes variaveis, e que podem ou ndo englobar um centro
urbano de grandes dimensdes apresentam tendéncias monotonicamente crescentes. Por
outras palavras, o padrédo local frequentemente nao reflecte o comportamento global do
pais.

A literatura tem também levantado o problema de que o comportamento espacial é
incoerente com a evolugdo temporal [119]. Pensamos que 0s nossos resultados podem dar
alguma contribuicdo para entender esta discrepancia. Por um lado, um dos pressupostos
base invocados na literatura tem a ver com uma tendéncia monotonicamente crescente,
mas este pressuposto claramente ndo se verifica para os grandes centros urbanos, isto é,
nao podemos esperar um crescimento da taxa de criminalidade com a populacéo que néo é
visivel na perspectiva de cross section. Por outro lado, e para as menores povoacdes 0 grau
de dispersdo obscurece a maior parte das observacdes. Finalmente, quando os centros
urbanos possuem populacdes da ordem do milhdo de habitantes estamos situados numa
zona de transi¢cdo que inviabiliza o estabelecimento de qualquer tendéncia. Naturalmente,
numa outra perspectiva, torna-se extremamente dificil fazer previsdes ja que uma variagdo

na populacdo pode conduzir a evolugbes diversas na taxa de criminalidade.
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Capitulo 6

Comentarios finais

Este trabalho pretendeu realizar uma caracterizacéo global de alguma da informacéao
recolhida no programa UCR do FBI. Debrucamo-nos sobre varios conjuntos de variaveis
descritivas (29, 27 e 16 crimes respectivamente) e trés perfis diferentes (0 ndmero de
crimes, a taxa de criminalidade e a fraccao de crimes). Tornou-se patente que o tipo de perfil
escolhido para a caracterizacdo € determinante no tipo de resultados obtidos.

Quando utilizamos como perfil o numero total de crimes encontramos uma
distribuicdo de estados aparentemente governada por factores geograficos. Com a taxa de
criminalidade a situacdo altera-se, ja que o tipo ou tipos de crimes dominantes na
caracterizacdo evolui. Com efeito, este perfil, ao contrario do anterior, ndo assenta numa
variacao global em que o tipo de crime € irrelevante. Finalmente, quando é considerada a
fraccdo de cada crime, temos de ter em atencdo que tratando-se de uma fracgdo, o aumento
da relevancia de um ou mais crimes é sempre feito a custa da perda de importancia de
outros.

Globalmente, verificou-se que muita da criminalidade, caracterizadora dos estados,
esta associada a drug abuse violations ou a infrac¢des relacionadas com o alcool. Também
o larceny-theft surge com alguma relevancia.

A representacdo da taxa de criminalidade em funcdo da populacdo fornece-nos a
oportunidade de visualizarmos o perfil que pode ser encontrado a nivel nacional. De uma
forma geral, a dependéncia da taxa de criminalidade com a populagdo passa por um
méximo e decai para maiores valores da populacdo. Observagéo que é descrita pela funcao
gue sugerimos nesta dissertagao.

Outro aspecto relevante tem a ver com a relagdo entre o padrdo nacional e o padréo
local. De facto, a variagdo ndo monotonica da taxa de criminalidade em funcdo da
populacdo é claramente visivel nos estados New York e California. No entanto varios outros
estados, com populagBes variaveis, e que podem ou ndo englobar um centro urbano de
grandes dimensfes apresentam tendéncias monotonicamente crescentes. Por outras
palavras, o padréo local raras vezes reflecte o comportamento global do pais.

Tanto a dependéncia estabelecida a nivel nacional como as dependéncias estaduais
ajudaram-nos a racionalizar a discrepancia frequentemente encontrada entre a evolucéo
espacial e a temporal. Numa outra perspectiva, torna-se extremamente dificil fazer previsdes
ja que uma variacdo na populacdo pode conduzir a evolucBes diversas na taxa de

criminalidade.
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Anexo






Definicdo das ofensas segundo o programa do Uniform Crime Reporting

As infraccdes designadas como de parte | sdo as que a seguir se indicam.

Criminal homicide

a) Murder and nonnegligent manslaughter: Consiste no assassinato intencional de um
ser humano por outro. Estdo incluidas as mortes causadas por negligéncia,
tentativas de homicidio e assaltos com o objectivo de matar. Suicidios e mortes
acidentais sao excluidos. O programa classifica os homicidios justificaveis de forma
separada e limita a sua definicdo a (1) a morte de um criminoso por um policia no
cumprimento do dever ou (2) a morte de um criminoso, durante a pratica de um
crime, por um cidadao.

b) Manslaughter by negligence: é definido como a morte de outra pessoa por
negligéncia grave. A morte de pessoas devido a sua propria negligéncia, mortes
acidentais néo resultantes de negligéncia grosseira e fatalidades originadas pela

conducéo nao se incluem nesta categoria.

Forcible rape— é definido como o conhecimento carnal de uma mulher & forga e contra a
sua vontade. Estéo incluidos estupros pela forca e tentativas ou assaltos para violacdes,
independentemente da idade da vitima. Situagfes de Infrac¢des legais (ndo recorrendo a

forca — vitima menor de idade) s&o excluidas.

Robbery— consiste em tomar ou tentar tirar algo de valor, que esteja ao cuidado ou no
controle de uma pessoa ou pessoas, pela forca, ameaca de forca ou violéncia e /ou

introduzindo medo na vitima.

Aggravated assault— é definido como um ataque ilegal, de uma pessoa sobre outra, com 0
objective de infligir lesbes corporais graves ou agravadas. Este tipo de ataque é
normalmente acompanhado pelo uso de uma arma ou por meios susceptiveis de produzir

morte ou uma grande lesdo corporal. As agressdes simples encontram-se excluidas.

Burglary (breaking or entering)— consiste na entrada ilegal numa estrutura para cometer

um crime ou um roubo. A tentativa de entrada forcada encontra-se incluida.

Larceny-theft (except motor vehicle theft)— € definido como a toma ilegal e o transporte
de um bem que se encontra na posse de outrem. Exemplos deste tipo de ofensa séo:
roubos de bicicleta, pegcas e acessoérios de veiculos automoveis, furtos ou o roubo de

qualquer artigo ou bem que ndo é conduzido pela accao da forga, violéncia ou fraude. As



tentativas de roubo estdo incluidas. Os desfalques, jogos de confianca, falsificagdes,
fraudes, cheques, etc. ndo estdo incluidos nesta categoria.

Motor vehicle theft— consiste no roubo ou tentativa de roubo de um veiculo motorizado.
Um veiculo motorizado é por definicdo um que é auto movivel e usa estradas e nao carris
para se locomover. As lanchas, equipamentos de construcdo, avibes e equipamentos

agricolas estdo excluidos desta categoria.

Arson— é definido como qualquer queima ou tentativa de queima, intencional ou mal
intencionada, com ou sem intengéo fraudulenta, de bens pessoais ou de outra pessoa tais

como uma casa de habitagdo, edificios publicos, veiculos automoveis, avides, etc

As infraccdes Parte I, para as quais apenas sao recolhidos os dados das detencgoes,

descriminam-se de seguida.

Other assaults (simple)— assaltos ou tentativas de assalto onde ndo foi usada qualquer
arma e a vitima ndo sofreu uma lesdo grave ou experimentou qualquer lesdo. Estdo

incluidos comportamentos de perseguicéo, intimidacdo, coercao e rituais iniciaticos.

Forgery and counterfeiting— consiste na alteragdo, cépia ou imitagdo de algo, sem
autoridade ou direito, com a intencédo de enganar ou defraudar, fazendo passar a copia ou o
item alterado pelo que é original ou Unico. Também engloba a venda, a compra ou a posse
de algo que tenha sido copiado ou imitado com a intenc¢do de enganar ou defraudar. Inclui a

forma tentada.

Fraud— definida como a perversao intencional da verdade com o propdsito de induzir outra
pessoa ou entidade, tendo como base a confianca gerada, a entregar algo de valor ou a
conceder um direito legal. Consiste na conversado fraudulenta e obtengédo de dinheiro sob
falsos pretextos. Os jogos de confianca e os cheques sem fundos, excepto falsificaces,

estdo incluidos nesta categoria.

Embezzlement— consiste na apropriacdo ilegal ou uso inadequado, por parte de um
agressor, para 0 seu uso préprio de dinheiro, propriedade, ou qualquer outra coisa de valor

confiado ao seu cuidado, custédia ou controlo.

Stolen property: buying, receiving, possessing— compra, receptacdo, posse, venda,
ocultacdo, ou transporte de qualquer propriedade com o conhecimento de que esta foi

tomada ilegalmente quer por roubo, fraude, peculato, furto, etc. Inclui a forma tentada.

Vandalism— destruir ou danificar, de forma intencional ou maliciosa, qualquer propriedade

publica ou privada, real ou pessoal, sem o0 consentimento do proprietario ou pessoa que



tenha o controlo ou a custddia, através de accdes que impliquem cortar, rasgar, quebrar,
marcar, pintar, desenhar, sujar, ou qualquer outra ac¢ao especificada na lei local. Também

se incluem tentativas.

Weapons: carrying, possessing, etc.— violacdo de leis ou decretos que proibam o
fabrico, compra, venda, transporte, posse, ocultacdo ou uso de armas de fogo, instrumentos
cortantes, explosivos, dispositivos incendiarios ou outras armas mortais. Inclui a forma

tentada.

Prostitution and commercialized vice— consiste na promocéo ilegal ou participagdo em
actividades sexuais com fins lucrativos, incluindo as tentativas. Procurar clientes ou
transporte de pessoas para fins de prostituicdo; possuir, administrar ou gerir uma habitacdo
ou outro estabelecimento com a finalidade de proporcionar um lugar onde a prostituicdo &

realizada; ou de qualquer outra forma assistir ou promover a prostituicao.

Sex offenses (except forcible rape, prostitution, and commercialized vice)— crimes
contra a castidade e decéncia moral. O incesto e o atentado ao pudor fazem parte desta

categoria. Também se incluem tentativas.

Drug abuse violations— Violagéo das leis que proibem a producéo, distribuicdo e/ou uso
de determinadas substéancias controladas. Incluem o cultivo ilegal, o fabrico, a distribui¢éo, a
venda, 0 uso, a posse, O transporte ou importacdo de qualquer droga ou narcotico.
Contabilizam as detengdes por violacdes de leis locais e estaduais, especificamente as
relacionadas com a posse ilegal, venda, uso, cultivo, producdo e confec¢do de
estupefacientes. As categorias de drogas a controlar sdo as seguintes: 6pio ou cocaina e
seus derivados (morfina, heroina, codeina); maconha; narcéticos sintéticos (narcéticos
fabricados que podem causar dependéncia real — demerol, metadona) e medicamentos nao

narcoticos perigosos (barbitdricos, benzedrina)

Gambling— definido como a aposta ilegal recorrendo ao uso de dinheiro ou qualquer outra
coisa de valor. Inclui: ajudar, promover ou explorar um jogo de azar ou algum outro jogo;
possuir ou transmitir informacdes sobre apostas; fabricar, vender, comprar ou possuir
qualquer equipamento, dispositivos ou mercadorias de jogo; adulterar o resultado de um

evento desportivo ou competicdo para ficar com vantagem no jogo.

Offenses against the family and children— consistem em actos ilicitos, ndo violentos,
realizados por um membro da familia ou por um responsavel legal, que ameacam o bem-
estar fisico, mental, econdmico ou moral de um outro membro da familia e que ndo séo
classificados como outros crimes tais como assalto e ofensas sexuais. Também se incluem

tentativas.



Driving under the influence— conduzir, operar um veiculo motorizado ou um veiculo de
transporte comum enquanto se encontrar incapaz fisica e mentalmente como resultado do

consumo de bebidas alcodlicas ou pelo uso de drogas e estupefacientes.

Liquor laws— violacdo das leis ou decretos estaduais que proibam a producédo, a venda, a
compra, o0 transporte, a posse ou 0 uso de bebidas alcodlicas. Nao inclui a conducdo sob o
efeito do &lcool. As violagbes federais também estédo excluidas.

Drunkenness— consiste na ingestdo de bebidas alcodlicas até ao ponto das faculdades
mentais e da coordenagdo motora ficarem substancialmente prejudicadas. N&o inclui a

conducao sob o efeito do alcool.

Disorderly conduct— Qualquer comportamento que tenda a perturbar a ordem publica ou

o decoro, escandalize a comunidade ou choque o0 senso de moralidade publica.

Vagrancy— consiste na violagdo de uma ordem judicial, regulamento, portaria ou lei que
exijam a remogédo de pessoas das ruas ou de outras areas especificas; proibam as pessoas
de permanecerem numa determinada area ou lugar de forma ociosa ou sem rumo; proibam

as pessoas de vaguear de lugar para lugar sem terem meios visiveis de subsisténcia.

All other offenses— Todas as violagbes de leis estaduais ou locais que ndo estejam
identificadas de forma especifica como ofensas de Parte | ou Parte Il, excepto as violacbes

ao trafego.

Suspicion— prisdo sem que tenha sido cometido um delito especifico e libertagdo sem que

tenha sido apresentada uma acusacgao formal.

Curfew and loitering laws (persons under age 18)— violagdes ao toque de recolher e as

leis de vadiagem por pessoas menores de 18 anos de idade.

Runaways (persons under age 18)— limitado a jovens que foram colocados sob custédia

protectora ao abrigo das disposi¢des dos estatutos locais.





