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Resumo

Nesse trabalho, utilizaremos um autbmato celular para investigar o
problema de roubos e furtos residenciais. A partir de regras e critérios pré-
estabelecidos, definimos o comportamento da difusao da criminalidade em uma
cidade como funcédo do tempo e dos seus parametros de controle. Utilizando
um tratamento estatistico da criminalidade, nossos resultados indicam uma
possivel transicdo entre fase endémica, onde o crime existe porém em baixa

ocorréncia, e uma fase epidémica, onde o crime é desenfreado.

Palavras chaves: Autdmato celular. Criminalidade, Transicao de fase



Abstract

In this work, we will use a cellular automata to investigate the
problem of residential robberies. Starting from a set of rules and
criteria, the diffusion of the crime is investigated either as a function of time as
well function of the control parameters. Using a
statistical treatment our results indicate a possible phase transition
between endemic, where crime exists but in low occurrence, and

epidemic where crime is rampant.

Key words: Cellular automaton. Crime, Phase Transition
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Capitulo 1: Introducéao

1.1 A Criminologia associada a tecnologia

A criminalidade, infelizmente, é algo presente em qualquer regido, sendo tal
fenbmeno pouco ou muito evidente. Estudos relacionados a criminalidade afirmam

gue néo é algo trivial apontar a causa que leva uma pessoa a praticar crimes [1].

Alguns académicos apontam que a criminalidade esta vinculada a um efeito
de desordem urbana [2-4]. Entretanto, as consequéncias desses atos praticados por
criminosos geram diversos prejuizos materiais e morais, tanto para a sociedade

quanto para o Estado.

Diversos sdo 0os meios que a policia utiliza para combater o crime, de forma
ostensiva, inibindo que um crime ocorra (atos praticados pela Policia Militar, Policia
Rodoviaria Federal e Policia Ferroviaria Federal), ou mesmo agindo quando o crime
ja foi executado, incluindo o procedimento juridico (atos praticados pela Policia Civil
e Policia Federal), segundo o artigo 144 da Constituicdo Federal.

Entretanto, mesmo com todo esforco da policia em preservar a ordem
publica, o crime ainda persiste. Por esse motivo, meios de estudos de
comportamentos dos criminosos aliados a varios ramos do conhecimento cientifico
(criminologia), além de investigacBes primarias que antecedem um crime, sao de

extrema importancia para garantir melhor seguranca dos locais afetados.

A criminologia trata-se de uma ciéncia empirica, baseando-se na observacao,
nos fatores e na préatica de atos delituosos, sendo essencialmente qualitativa.
Compondo um conjunto de diversos ramos da ciéncia, a criminologia junta forcas
com a Psicologia, Direito, Biologia, Filosofia, entre outras areas do conhecimento, a
fim de estudar o comportamento dos criminosos, o crime, a vitima e o controle social

de atos criminosos [5-7].

A criminologia, juntamente com a metodologia investigativa policial, vem
ganhando forca nos ultimos anos com a aplicagdo de métodos matematicos. Isso é

possivel gracas a grandes quantidades de dados e a rapidez da informacéo.



Tomando como base um conjunto de dados adquiridos, podemos realizar um
tratamento empirico, determinando padrées de comportamento delitivo, permitindo a
possibilidade de criar vinculos delitivos com o auxilio de técnicas computacionais

especificas [8].

Em outras palavras, podemos através da observacdo do comportamento de
criminosos, juntamente com uma base de dados, transformar padrdes em equacoes
matematicas, assim como fazemos com as observacdes de fendmenos naturais,

obtendo assim as leis da fisica.

1.2 Uma abordagem do problema

No ano de 2001, foi realizado um levantamento pela policia de Long Beach,
no estado da Califérnia (CA) nos Estados Unidos da América (EUA), de regibes
onde ocorreram roubos e furtos residenciais durante um periodo de trés meses.
Apos esse procedimento, foi realizado um novo levantamento durante um novo
periodo de trés meses [9]. A Figura 1 compara as regides visitadas pelos criminosos
durante esses dois periodos de trés meses.

Pode-se observar que algumas regides que foram visitadas pelos criminosos
se mantém as mesmas nos dois periodos. Entretanto, também é possivel observar
uma migracao do foco dos criminosos em relagdo aos roubos e furtos (regides mais

avermelhadas).

Analisando a imagem, questiona-se sobre a possibilidade de elaborar um
método que possa prever regides com maiores probabilidades de roubos e furtos a
residéncias, além de tentar prever a migracdo das regides mais visadas pelos
criminosos, algo semelhante a uma previsdo do tempo. Ressaltando que o objetivo
do trabalho ndo serd desenvolver um método para prever quando uma casa, em
especifica, sera invadida pelos criminosos, mas sim elaborar uma ferramenta que
possa auxiliar a policia a prever areas ou bairros onde possuam maior probabilidade
de serem vitimas das acdes de criminosos, podendo assim, tomar a melhor

providéncia possivel.
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Figura 1. Dindmica dos roubos e furtos residéncias em dois periodos seguidos de trés meses em Long
Beach, CA, EUA. Extraido da referéncia [9].

Além disso, estudaremos o comportamento da difusdo do crime em areas
com maiores probabilidades de roubos e furtos ao alterar alguns parametros
especificos que controlam a dinamica, fazendo assim uma andlise estatistica do
namero de roubos e furtos ao longo do tempo. Antes de prosseguirmos com a
construcdo de um modelo, é importante esclarecer a diferencas de um roubo e de

um furto.

De acordo com o Cdédigo Penal Brasileiro [10], mais especificamente no
artigo 155, o furto se caracteriza pela subtracéo para si ou para outrem coisa alheia
movel, possuindo uma pena de reclusdo, de um a quatro anos e multa. A pena ainda
pode ser aumentada dependendo das ac¢des do infrator da lei (se houver emprego
de explosivos, rompimento de obstaculo (furto qualificado), se o crime € praticado
durante o repouso noturno, entre outros fatores) ou diminuida (se o criminoso é

primario ou o item subtraido é de pequeno valor).

J& o roubo se encaixa no artigo 157 caracterizado pela subtragdo de coisa
alheia mével, para si ou para outrem, mediante grave ameaca ou violéncia a pessoa,
ou depois de havé-la, por qualquer meio, reduzido a impossibilidade de resisténcia,
possuindo uma pena de recluséo, de quatro a dez anos e multa, podendo aumentar
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a pena dependendo das ag¢fes do infrator (utilizacdo de arma de fogo, leséo corporal

grave, entre outros atos).

Embora as ac¢des de roubo e furto sejam semelhantes no que diz respeito a
subtracao de coisa alheia mével (presentes nos crimes contra o patriménio), elas se
diferem pelo fato da utilizacdo de violéncia (ou néao) pelo criminoso em relacdo a
vitima. Contudo, ndo seréo considerados 0s meios que 0s criminosos utilizam para a

realizacdo da infracdo, mas sim o ato da invasao do infrator.
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Capitulo 2: O Modelo

2.1 Modelando o problema

Primeiramente, € necessario definir de qual forma o criminoso ir4 atuar no
modelo. Sendo assim, de modo a representar uma cidade hipotética, usaremos um
reticulo bidimensional de dimensfes L x L, onde L serd o comprimento do reticulo

(cidade), de forma que cada residéncia da cidade seja representada por um sitio

s(x,y)-

Cada sitio (residéncia) recebera um valor numérico, que chamaremos de
“atracdo” A,(t) que, do ponto de vista dos criminosos, mede o qudo tendenciosa €

uma residéncia para a ocorréncia de um roubo ou de um furto.

Com relagdo ao comportamento do criminoso, 0 trataremos como um
“caminhante aleatério tendencioso”, que atua sobre o reticulo bidimensional, onde o
caminhante aleatério se locomove apenas para os primeiros vizinhos da rede (ver
Figura 3), porém com a maior probabilidade de se dirigir a casa com o maior valor de

atracao.

Dessa maneira, podemos definir as equacdes de probabilidade de ocorrer um
roubo ou um furto na residéncia localizada no sitio s(x,y) com a sua respectiva

atracdo A, (t) através da equacéo (1),

P, = 1 — e~4s03t (1)

e a probabilidade de locomocéo do criminoso é dado pela equacéo (2)

__AO 2)

As~s1 = Zs~slAs’(t) ’

onde &t é uma fracdo de dias que sera utilizado como passo de Monte Carlo (1/24 =

uma hora).
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Para a evolucdo da dinamica, foi utilizado o Método de Monte Carlo (MMC),
uma ferramenta utilizada na area estatistica [11]. Descrito como um método de
simulacdo que se baseia em uma grande quantidade de amostras, utilizando uma
sequéncia de numeros aleatdrios para obter resultados numéricos. Esse método é
amplamente utilizado em varias areas do conhecimento, desde complexos sistemas
biolégicos, econdmicos, fisicos, entre outros, onde seria muito dificil, se ndo até

mesmo impossivel obter uma solucéo analitica de um determinado problema [11,12].

A equacao (1), que corresponde a probabilidade de ocorrer um roubo ou furto
em uma residéncia, pode ser interpretada da seguinte maneira. Quanto menor o
valor da atracéo A,(t) atribuido a residéncia (aproximando-se de zero), mais o valor
da exponencial se aproxima de 1, fazendo com que a probabilidade de ocorrer um

delito se aproxime de zero.

Podemos analisar também a equacao (1) com o limite oposto: Quanto maior o
valor atribuido a A (t), maior a probabilidade de ocorrer um roubo ou furto na
residéncia s(x,y), como demonstrado abaixo,

lim Po= lim 1—-e4®=1—¢"*=1-0=1=100%.
Ag(t)>oo Ag(t) >0

Embora algebricamente fosse necessario um valor de atracéo infinito para ter
100% de probabilidade de o criminoso agir em uma residéncia, graficamente vemos
gue ndo é necessario um valor tdo elevado. Ao gerar o grafico da equacao (1) em
func@o da atracdo A,(t), ilustrada pela Figura 2, vemos uma convergéncia para a
probabilidade maxima consideravel sem valores muito elevados de atracdo. Em
A (t) = 200 unidades, temos uma probabilidade P, = 99,97% de o criminoso agir na

respectiva residéncia.

A equacao (2), por outro lado, nos fornece a probabilidade de deslocamento
do criminoso, em que o termo no numerador representa a atracdo de um de seus
primeiros vizinhos, e o termo no denominador Y. Ay (t) € uma normalizagdo
[13,14], a soma de todos os estados acessiveis (soma de todas as atracdes dos
vizinhos). O que podemos interpretar dessa equacéo é que, quanto maior o valor da
atracdo em um de seus vizinhos, maiores as chances do criminoso se locomover
para ele. Caso 0s primeiros vizinhos possuam a mesma atracdo, 0 criminoso tera

igual probabilidade de se mover para ambos os lados.
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| |
0 50 100 150 200

At

Figura 2. Probabilidade de ocorrer um roubo ou furto em funcéo da atragao Ag(t) com &t = 1/24.

A sequir, as Figuras 3 (a-d) ilustram a representacédo matricial da cidade além

da movimentac¢do do criminoso no reticulo.

DEEEE
DEEDE
DR
DD DD
DEEEE

Figura 3a. llustracdo de uma cidade Figura 3b. Representacdo matricial

de dimensdes L=5. da cidade.
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Figura 3c. Criminoso (quadrado em Figura 3d. Caminhada do Criminoso

Vermelho) situado em um sitio s(x, y). para os primeiros vizinhos do reticulo.

Do ponto de vista matematico, uma cidade sera representada por uma matriz
guadrada, consequentemente as residéncias serdo representadas por elementos de
matriz. Cada um desses elementos matriciais tera um valor numérico atribuido A (t),
que pode aumentar ou diminuir conforme a dindmica acontece. O criminoso,
representado por um caminhante aleatério que, desse modo, tende a se locomover

para as regiées com o maior valor de atracdo, caminhara pelos elementos de matriz.

Quando o caminhante aleatorio estiver em um determinado elemento s(x,y),
sera feita a seguinte pergunta: “Essa residéncia deve ser invadida?”. Assim, de
acordo com a atracdo daquela casa, sera calculada a probabilidade de ocorrer o
roubo ou furto pela equacdo (1). Digamos, hipoteticamente, que o valor da
probabilidade de ocorrer um roubo ou furto nessa residéncia seja de P, = 0,3 = 30%.
Sendo assim, sera escolhido através de uma sub-rotina’ um ndmero aleatério x no

intervalo [0,1], caso 0 < x < 0,3, ocorrera um delito na respectiva residéncia.

ApOs essa etapa, a residéncia passara a receber um valor de atracdo maior,
deixando-a mais chamativa para a ocorréncia de novos roubos e furtos, enquanto o
caminhante aleatério sera removido do reticulo. Um novo caminhante sera gerado
no mapa, porém em um local diferente, proporcional a atragcdo da nova regido,
dando inicio novamente a dindmica (quanto mais atrativo for o sitio, maior a

probabilidade de um caminhante aleatério dar inicio a sua caminhada). Também é

! Utilizaremos uma sub-rotina de gerador de nimeros aleatérios (Random Number Generatos (RNG))

para Fortran 77 denominada RAN 2.
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importante mencionar que quanto maior a atracdo de um sitio, maior a probabilidade
de x estar dentro do intervalo que permite ocorrer um roubo ou furto. Por exemplo,
se a probabilidade de ocorrer o roubo ou furto em um sitio for de P, = 0,85 = 85%,
entdo, para ocorrer o crime sera necessario que 0 < x < 0,85, sendo x um ndamero
aleatorio entre 0 e 1 a probabilidade do criminoso voltar a atencdo para essa

residéncia é muito maior do que a anterior, onde 0 < x < 0,3.

Entretanto, também existe a possibilidade de ndo ocorrer um roubo ou furto.
Por exemplo, no primeiro caso onde P, = 0,3 =30%, digamos que O numero
aleatorio x > 0,3. Nesse caso, como 0 humero aleatdério ndo se encaixa no intervalo
que permite a ocorréncia do delito, o criminoso (caminhante aleat6rio) decidira ndo
invadir aquela residéncia, e se deslocara para um de seus vizinhos. A lei matemética
gue rege para qual vizinho o criminoso se dirigira sera a equacao (2), lembrando
gue, quanto maior a atracdo da residéncia vizinha, maior a probabilidade do
criminoso de se dirigir a ela. Em seguida, serd feita novamente a pergunta: “Essa
residéncia deve ser invadida?” Novamente, sera calculada a probabilidade de
ocorrer um roubo ou um furto, porém com a atracdo dessa nova residéncia. Se, ao
sortear 0 numero aleatério x, este estiver no inervado 0 < x < P,, entdo ocorrera o
roubo ou furto. A residéncia passara a receber um acréscimo de atracdo, sera
removido o criminoso do reticulo e um novo seré colocado, dando inicio novamente
a dindmica. Caso ndo ocorra o delito, novamente serd calculado, através da
equacdo (2), para qual residéncia o criminoso se encaminhara, calculando

novamente P, e assim fechando a dinamica.

2.2 Aprimorando o Modelo

ApOs a apresentacao inicial do modelo, apontaremos alguns fenbmenos que

devem ser levados em consideracéo para maior aproximacao da realidade.
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2.2.1 A dependéncia do tempo

Nesse trabalho, consideraremos que 0s criminosos possuem uma preferéncia
em relacdo ao horario em que vao realizar os roubos ou furtos residenciais.
Considere que a grande maioria dos criminosos escolha efetuar seus roubos e furtos
no periodo noturno, devido a maior furtividade. Isso significa que a probabilidade P,
passa a ser dependente ndo s6 da atracao do sitio, mas também do horario em que
o criminoso deseja invadir a residéncia. A medida que a noite cai, a probabilidade de
ocorrer 0os roubos e furtos aumenta, e a medida que se aproxima do meio dia, por
exemplo, menor a probabilidade de ocorrerem delitos. Sendo assim, precisamos

modificar a equacao (1) para melhor se adrquar a esse tipo de comportamento.

Uma boa funcdo que nos fornece essa periodicidade de maximos e minimos
em um intervalo de tempo definido (no caso de um dia) € a funcdo cosseno [15].

Entédo podemos definir uma fungéo f(t) dada por,

f) = 1+cos($+9), 3)

onde t é definido como o tempo, ou seja a hora do dia, T é o periodo de um dia

(24h) e 6 é uma fase inicial.

De posse da equacdo (3), podemos redefinir a equagédo (1) levando em

consideracéo a dependéncia temporal, obtendo a equacéo (4),

P.(t) = 1 — e~ 4s(OF (®)C, (4)

Uma analise rapida da equacao (4) nos mostra que a probabilidade atinge um
valor maximo (para @ = 0) no horario t = 0 h (meia noite). Conforme o tempo passa,
esse valor cai até atingir um valor minimo em t =12 h (meio dia). Em seguida, a
probabilidade de ocorrerem roubos e furtos cresce até atingir um maximo novamente
em t =24 h (meia noite). Tal comportamento pode ser visto na Figura 4, onde o

minimo se localiza entre os horarios de 8 horas as 16 horas.
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Entretanto, podem haver casos em que a probabilidade minima ou maxima
ndo esteja centrada aos horarios anteriores. Para essas situacdes, atribuimos um
valor diferente para a fase 8, responsavel por deslocar os maximos e minimos dos

valores de probabilidade fornecidas pela equacao (4), como ilustra as Figura 5 e 6.

P(t)

| |
0 4 8 12 16 20 24
t (tempo em horas)

Figura 4. Probabilidade de ocorrer um roubo ou furto em uma residéncia em funcéo das horas do dia. Os

parametros utilizados foram A = 8,56 unidades, ét=1/24e 0 =0m.

Se na pratica a funcdo temporal ndo estiver de acordo com 0 comportamento
da dinamica da criminalidade da cidade, a mesma pode ser trocada ou adaptada se
necessario. Se por algum motivo a probabilidade de ocorrer um roubo ou furto
residencial ndo depender do tempo, ou seja, a probabilidade de ocorrer um delito
seja constante a medida que o tempo avanca, basta substituir a funcédo temporal por
uma funcdo constante f(t) = constante. Em especial, se f(t) =1, recupera-se a
equacado (1) novamente. Caso o numero de roubos e furtos caia linearmente até o
meio dia e aumente linearmente até a meia noite, basta atribuir uma funcéo modular
f(t) = alt — 12|, onde «a é uma constante de proporcionalidade. Vale ressaltar que
para essa expresséo € necessario modular o intervalo de tempo t para mod (24). Ou

seja, o tempo pertencerd ao intervalo de [0,24].
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I 1 1 I 1 I 1

|
8 12 16 20 24
t (Tempo em Horas)

Figura 5. Probabilidade de ocorrer um roubo ou furto em uma residéncia em funcéo das horas do dia. Os
parametros utilizados foram Ay = 8,56 unidades, 6t =1/24e0 =2/3 .

1

1 I it I 1 I
OO 4 8 12 16 20 24

t (Tempo em Horas)

Figura 6. Probabilidade de ocorrer um roubo ou furto em uma residéncia em funcéo das horas do dia. Os

parametros utilizados foram A = 8,56 unidades, 6t =1/24e 60 =—-1/3 n.
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O fato é que para regular a curva de probabilidade de roubos e furtos de uma
cidade, basta fazer um levantamento estatistico dos horarios de a¢do dos criminosos

e definir uma funcéo que melhor se adapte a situacao.

2.2.2 Atracgao Intrinseca e Atracdo dinamica

A atragcdo responsavel pela probabilidade de ocorrer um roubo ou furto
residencial ndo deve ser encarada como um valor constante no tempo nem no
espaco. No mundo real, a criminalidade ndo depende apenas do tempo, mas
também da regido onde a residéncia se localiza [2-4]. Por isso, € necessario
definirmos, de uma forma mais apropriada, a atracdo associada a cada residéncia

do reticulo, de forma que,

Ag(t) = Ago + Bs(t), ©))

onde Ay, é definido como uma atracéo intrinseca da residéncia do sitio s(x,y), que
pode ser interpretada em qudo atrativa a residéncia por si s6 é vista pelos
criminosos (muros baixos, rua mal iluminada, auséncia de cercas elétricas,
localizacdo da residéncia em um bairro violento, entre outros fatores que
intrinsecamente aumentam a vantagem de uma acao bem sucedida dos criminosos).
A priori, a atracdo intrinseca no modelo ndo evolui no tempo, mantendo-se constante

durante toda a dinamica.

No modelo, a atracdo intrinseca A, esta fortemente relacionada com o
desempenho da funcéo preventiva do crime feita pelo Estado, que basicamente atua
sob trés formas distintas, sendo elas a prevencao primaria, prevencao secundaria e

prevencao terciaria.

A prevencdo primaria caracteriza-se pela implementacéo de medidas indiretas
de prevencdo, consistentes em evitar que fatores sirvam como estimulo a pratica
delituosa. Trata-se normalmente de medidas sociais por meio das quais o Estado
garante acesso ao emprego e a direitos sociais como seguranca, lazer, moradia e
outros, buscando sempre atuar nas raizes socias. Entretanto, tais medidas séo

consideradas a médio ou até mesmo em longo prazo.



21

A prevencdo secundaria atua sobre uma é&rea especifica (setores da
sociedade) que indicam um potencial de criminalidade elevado. Geralmente, a
prevencdo secundaria esta fortemente ligada com a acédo policial e com a politica

legislativa penal.

Por se tratar de um modo de prevencdo mais ostensivo, sua forma de
operacao é a curto e médio prazo. Contudo, esse modo de prevencédo é considerado
tardio, pois sempre atua ap0s a ocorréncia do crime [5-6].

A prevencdo terciaria esta relacionada com o processo de punicdo e

ressocializa¢do do processo de execucao penal.

Como o parametro de controle A;, € um parametro relacionado a residéncia
em si ou até mesmo a uma regido em especifico da cidade, podemos dizer que a
atracao intrinseca de uma regido é inversamente proporcional a forma de prevencao
primaria, ou seja, quanto maior a atracao intrinseca, menores as medidas tomadas
pelo Estado (ou até mesmo pelos préprios moradores) [2-4]. Lembrando que, na

evolucao da dinamica Ay, permanecera constante.

Por outro lado, o termo B,(t) chamado de atracdo dinamica, € o argumento
gue evolui a medida que a dinamica acontece, possuindo ndo sé uma dependéncia
temporal mas também uma dependéncia espacial. Essa atracdo, de uma forma

simplificada, pode ser descrita como,

B(t + 6t) = Bs(t)(1 — w 6t) + OE((t), (6)

onde w € a taxa de decaimento da atracdo dinamica, ou entédo, a taxa de perda de
interesse em uma residéncia do sitio s(x,y) a medida que o tempo passa (também
relacionada com as medidas de prevencdo mencionadas anteriormente), E.(t) é 0
namero de vezes em que a residéncia do sitio s(x, y) foi visitado pelos criminosos e

6 € um acréscimo a atragao dinamica [16,17].

E importante comentar que, caso a residéncia ndo seja assaltada, ou, E; = 0,
0 sitio s(x,y) ndo receberd nenhum acréscimo a atracdo A (t). Também é
importante mencionar que o valor 8 que sera acrescido apenas as residéncias
visitadas pelos criminosos ndo serad permanente [13,14]. Digamos que o tempo de

acrescimo 6 para o sitio seja de 2 meses (60 dias) e que um sitio tenha sofrido dois
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delitos nesse periodo de tempo, a sua atragdo dinamica recebera um acréscimo de
20. Apo6s 60 dias, se a residéncia nado for visitada novamente pelos criminosos, o
acréscimo caira para 16, e apos mais 60 dias caira para zero, deixando assim de
receber a atracdo extra. Esse tempo em que o sitio recebera esse acréscimo de

atracao sera denominado de tempo de infecgao Tiy.

Fazendo uma andlise dos parametros apresentados na equacédo (6) com as
formas de prevencdo abordadas anteriormente, w esta fortemente relacionado com
0s métodos de prevencao primario e secundario. Isso porque w, a cada passo de
Monte Carlo ird reduzir uma quantidade de atracdo (do ponto de vista dos
criminosos) para a ocorréncia de um roubo ou furto na residéncia (efeito das janelas
quebradas [2-4]). Entretanto, como muitas vezes w atua sobre uma casa em que 0
crime ja aconteceu, ele também possui uma influéncia do método de prevencédo

secundaria.

Embora w seja responsavel pela reducdo do interesse dos criminosos por
uma residéncia, também possuimos o parametro 6, responsavel pelo aumento da
atracdo dinamica da residéncia, funcionando com um antagonista de w, podendo ser
compreendido como a auséncia das formas de prevencéo [2-4] e outros fatores que

aumentam o potencial de ocorréncia de crimes na regiao.

2.2.3 Ainfluéncia da regiao

Outro fenbmeno que é necessario levarmos em consideracdo € a influéncia
da vizinhanga. Consideraremos que uma residéncia ao ser invadida, o sitio s(x,y)
comecara a receber um acréscimo de atracao 6 durante um determinado periodo de
tempo, porém, o fato de uma casa sofrer uma invasao pode ter influéncia em deixar
todo um quarteirdo mais visado para novos ataques. Pensando nisso, a equagao (6)

sera reescrita da seguinte forma,

By(t +6t) = (1 = m)By(®) + - 5 By (1)) (1~ w 86) + B (1), (7)
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onde n é a influéncia dos vizinhos, z, € 0 numero de estados acessiveis (ou
simplesmente o0 nimero de vizinhos) que o sitio possui, logo residéncias na borda do
reticulo possuem menos vizinhos do que aqueles que se localizam no seu interior.
Temos também o termo no somatério da equacéo, que corresponde ao somatorio da
atracdo dinamica de todos os vizinhos acessiveis ao sitio s(x,y). O objetivo dessa
equacao é remover uma taxa n da atracdo dindmica e acrescer uma taxa n da média
da atracdo dinamica da sua vizinhanca, dando assim a influéncia dos vizinhos que
desejamos. Temos também que, caso n = 0, recuperamos a equacao (6) onde nao

havia tal influéncia.

Agora, com as devidas equacdes e formas com que a dinamica evolui,

discutiremos no proximo capitulo os resultados numéricos para o modelo.
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Capitulo 3: Resultados Numeéricos

3.1 A Difusdo da criminalidade

Nesse Capitulo, serdo abordados e discutidos os primeiros resultados
numeéricos, que tém como objetivo visualizar a evolugdo da dindmica e as influéncias
dos parametros de controle apresentados no capitulo anterior, podendo assim

relaciona-los com o numero de roubos e furtos praticados pelos criminosos.

3.1.1 A Influéncia do Parametro de controle w

Inicialmente, faremos algumas simulagées computacionais para observar o
comportamento da difusdo das regibes mais propicias a ocorréncia de roubos ou

furtos residenciais no reticulo.

Para obter as Figuras 7(a-h), usaremos uma rede bidimensional quadrada, de
dimensdes 300 x 300, (um total de 90 mil residéncias). A influéncia dos vizinhos
n = 0,15 = 15%, o acréscimo de atracdo a cada passo de Monte Carlo para as
residéncias visitadas pelos criminosos 6 = 0,06, o tempo de infec¢cao da residéncia

Ting = 30 dias, a atracéo intrinseca e dinamica para todos os sitios de Ay, = 1/30, e

B;(0) = 14 respectivamente, w = 0,005, por fim §t = 1/24.

Para essa situacao, a interpretacdo da simulacéo sera que a cada passo de
Monte Carlo a dindmica avancara 6t =1/24 dia ou 1 hora no tempo. Serao
resolvidas as equacgOes de probabilidade apresentadas anteriormente, tanto para a
invasdo do criminoso em uma residéncia (4), quanto para a probabilidade de
locomogédo (2), além da atualizacdo da atracdo dinamica de todos os sitios
(residéncias) do reticulo, repetindo o0 processo no proximo passo de Monte Carlo

(proxima “hora” passada de simulagao).
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Podemos perceber nas figuras que existem regides (denotaremos de ilhas de
atracdo) espalhadas pelo reticulo. Algumas dessas ilhas se mantém relativamente
constantes, enquanto outras surgem e desaparecem com o decorrer do tempo,

reproduzindo a dindmica apresentada na Figura 1.

O que nos chama a atencdo nessas imagens € que, embora o crime ainda
esteja acontecendo, ndo ha uma redugdo ou crescimento aparente da criminalidade.
Sendo assim, investigaremos 0s numeros de roubos e furtos ocorridos em um
intervalo de 15 anos, conforme ilustrado pela Figura 8. Além disso, a Figura 9 ilustra

a simulacao da difusédo da criminalidade ap6s os mesmos 15 anos.

Na Figura 8 podemos observar que o numero de roubos e furtos (NUmero de
R e F) quase se sobrepde ao ajuste linear (linha vermelha), cujo coeficiente angular
4,932 roubos e furtos por dia. Isso significa que ha um ndamero constante de
aproximadamente 5 roubos ou furtos diarios, confirmando a hipétese de que para
esse conjunto de parametros o crime se mantém constante, caracterizando uma

fase, possivelmente epidémica.
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Figura 9. Comportamento da criminalidade apds 15 anos de simulagéo.

Agora, faremos uma mudanca nos parametros de controle. Continuamos a

utilizar um reticulo quadrado de dimensdes 300 x 300, n = 0,15, 8 = 0,06, Tj,r =

30 dias, Ago = 1/30, B;(0) = 14, 6t = 1/24. Entretanto, aumentaremos a taxa de



decaimento para w = 0,01. Assim, dando

Figuras 10(a-h).
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inicio as novas simulacdes, obtemos as
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Com esse novo conjunto de parametros, podemos observar ilhas de atracao
surgindo e desaparecendo a medida que a dinamica avanca. Porém, claramente

vemos que ha um decréscimo na criminalidade no reticulo.

Novamente, faremos a analise de nameros de roubos e furtos como funcéo

do tempo, dessa vez em um intervalo de tempo de 10 anos, ilustrado na Figura 11.
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Figura 11. Grafico do nimero de roubos e furtos por 10 anos de simulagao.
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O que chama a atencdo nesse grafico € que ao dobrar o parametro w
responsavel pelo decréscimo da atracdo dindmica, observamos um decréscimo no
namero de roubos e furtos ao longo do tempo, o que nos leva a acreditar que exista
um conjunto de parametros que, com o decorrer do tempo, os roubos e furtos
residenciais se tornam esporadicos. Ou seja, existe um conjunto de parametros que
convergem 0O sistema para um estado estacionario onde o numero de crimes

cometidos é muito pequeno, podendo supor uma existéncia de uma fase endémica.

Realizamos agora uma nova simulagcdo computacional em um periodo de 10
anos. Utilizamos os mesmos parametros anteriores, variando apenas w em sete

valores diferentes.

A Figura 12 ilustra que, a medida que tornamos a taxa de decaimento da
atracdo dindmica maior, mais rapidamente o nimero de roubos e furtos residenciais
decresce, tornando-os esporadicos. Também podemos observar um comportamento
similar ilustrado pela Figura 1. Contudo, observamos na Figura 13 que a medida que
0 tempo avanca, independente do parametro w, todas as curvas se sobrepdem para
tempos curtos, com excecdo de uma divergéncia no final do gréafico. Tal

comportamento nos aponta para uma possivel invariancia de escala [11].
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Figura 12. Comparagdo do numero de roubos e furtos em um periodo de 10 anos utilizando sete

parametros w diferentes, conforme mostrado na Figura.

Comparando as Figuras 8 e 11 notamos que nao séo todos os valores de w
que possuem a propriedade de reducdo do numero de roubos e furtos.
Possivelmente, exista um intervalo (com valores relativamente altos de w) em que, a
medida que o tempo avanca, o nimero de roubos e furtos residenciais decresce, até
que as ocorréncias se tornem eventos esporadicos, como ilustrado pela Figura 12.
Também existe um outro intervalo (com valores intermediarios de w) onde o nimero
de roubos e furtos se mantém constante, como ilustrado na Figura 8. Por outro lado,
existe um intervalo de w (valores relativamente baixos), onde entramos em um
estado de calamidade publica, ilustrado pelas Figuras 14(a-h), caracterizando uma

possivel fase epidémica.
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Figura 13. Comparacgao do nimero de roubos e furtos em um periodo de 10 anos utilizando sete
parametros w diferentes em escala logaritmica.

Para essas simulacdes, utilizamos os mesmos parametros de controle
anteriores, porém com w = 8-107*. As simulagdes nos mostram claramente que
qgquanto menor for o valor de w, mais atrativas para 0S criminosos serao as
residéncias do ponto de vista dos criminosos. Além disso, a Figura 15 nos mostra o
namero de roubos e furtos em funcdo do tempo, utilizando os novos parametros de
controle por um periodo de 3 anos, onde podemos perceber um crescimento

continuo.
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3.1.2 A Influéncia do Parametro de Controle Ay

Na Secado anterior, podemos observar as consequéncias da variagcdo do
parametro de controle w responsavel pela reducdo da atracdo dinamica do sistema.
Entretanto, w talvez ndo seja o Unico parametro de controle influente no modelo. O
parametro Ay, Vvinculado a prevencdo priméria de seguranca apresentado

anteriormente influencia no niamero de roubos e furtos e sera, portanto, variado.

Diferente de w que é um parametro de rede (considerado 0 mesmo para todo
o reticulo), A5, € um parametro vinculado a uma regido em especifico, podendo ser
um bairro, um quarteirdo, ou até mesmo vinculado a uma residéncia. Vale ressaltar
também que quanto mais elevado o valor de A, (maior a atracdo intrinseca do
local), maiores as chances de ocorrer um roubo ou um furto na residéncia. Ou seja,
guanto maior a atracao intrinseca de uma regido, menores as formas de prevencao

primarias no local.

Para observamos os efeitos da variagdo da atracdo intrinseca, faremos
algumas simulagbes computacionais, ilustradas pelas figuras 16a e 16b. Iniciaremos
a simulagdo com todas as residéncias com 0s mesmos parametros de controle.
Entretanto, separando a cidade em dois bairros distintos, cuja diferenca entre eles
sera o valor da atracao intrinseca. Feito isso, deixamos a dinamica evoluir no tempo,

observando suas consequéncias.

Os parametros utilizados na simulacdo foram um reticulo de dimensdes
300 x 300, resultando em um total de 90 mil residéncias. A influéncia dos vizinhos
n = 0,15 =15%, o acréscimo de atracdo a cada passo de Monte Carlo para as
residéncias visitadas pelos criminosos 6 = 0,06, o tempo de “infeccdo” da residéncia
Tine = 30 dias, a atragdo intrinseca do bairro a esquerda Ay = 10/30 e a atragéo
intrinseca do bairro a direita A;, = 1/30, a atracao dinamica para todas os sitios de
B;(0) = 14, w = 0,005, por fim 6t = 1/24.

Podemos observar nas Figuras 16a e 16b que bairros que possuem uma
atracdo intrinseca maior do que outros sdo mais tendenciosos a ocorréncia de
roubos e furtos, aléem de indicar também que, quanto menor a atracao intrinseca de

um determinado bairro, menor o numero de ocorréncias de agdo dos criminosos.
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Com isso, é possivel representar de forma matemética e computacional a influéncia
da auséncia (para valores elevados de A,,) ou a presenca (para valores baixos de

Ago) das formas de prevencédo primaria.
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Figura 16a. Comportamento de Figura 16b. Comportamento da
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Por fim, faremos outra simulacdo computacional considerando quatro bairros
distintos, onde ambos terdo os mesmos valores de parametros de controle exceto o

valor de suas respectivas atracdes intrinsecas, ilustrado pelas figuras 17a e 17b.

Os parametros utilizados na simulacdo foram um reticulo de dimensdes
300 x 300, resultando em um total de 90 mil residéncias. A influéncia dos vizinhos
n = 0,15 = 15%, o acréscimo de atracdo a cada passo de Monte Carlo para as
residéncias visitadas pelos criminosos 6 = 0,06, o tempo de “infecgdo” da residéncia
Ty = 30 dias, a atragdo intrinseca do bairro inferior esquerdo sera Ay, = 100/30, a
atracado intrinseca do bairro superior esquerdo sera A, = 50/30, a atracao intrinseca
do bairro inferior direito serd A,y = 1/30, a atracdo intrinseca do bairro superior
direito ser4 A;, = 1/150 a atracdo dinamica para todos os sitios de B;(0) = 14,
w = 0,005, por fim 6t = 1/24.

Novamente, podemos observar a influéncia da atracéo intrinseca Ay, sobre o

numero de roubos e furtos residenciais.

No préximo capitulo, discutiremos a influéncia da variagdo dos parametros de
controle A, e w, aléem de observarmos como a escolha deles pode influenciar na

dinAmica do sistema.
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Capitulo 4. Uma Possivel Transicao

de fase

4.1 A Influéncia dos Parametros Ay, € w para a Transicao de Fase

Nessa etapa do trabalho, serdo feitas algumas simula¢cées computacionais
variando os parametros de controle para a evolugdo do sistema, podendo assim

observar suas consequéncias e caracterizar uma possivel Transicdo de Fase.

Uma transicdo de fase é uma mudanca nas caracteristicas macroscopicas
resultante da mudanca de um parametro de controle pertinente de um sistema. Um
exemplo bem comum em nosso cotidiano € a transicdo de fase da agua, que ao
alterar um parametro de controle (temperatura) podemos alterar as caracteristicas
macroscopicas do sistema, transformando a matéria de sélido para liquido, de
liquido para gas ou vice versa. Como a agua mudou sua caracteristica ao alterar a

temperatura, dizemos que ela sofreu uma transicao de fase.

Mas a agua ndo € a Unica a sofrer mudancas ao alterar um parametro de
controle relevante ao sistema. Existem varios outros sistemas fisicos, biolégicos,
sociais e até mesmo financeiros [18-23] que possuem a dependéncia de um
parametro de controle, e ao alterar seu valor mudamos as caracteristicas desses

sistemas.

No modelo apresentado nesse trabalho, podemos visualizar a presenca de
alguns parametros de controle com um forte potencial de alterar drasticamente o
comportamento do sistema dependendo do valor atribuido a eles. Séo eles a atracéo

intrinseca Ay, e a taxa de decaimento da atra¢do dindmica w.

Podemos ver claramente que para valores elevados de Ay, hd um grande
namero de roubos e furtos residenciais no reticulo, e ao reduzir esse valor,
reduzimos também o nimero de casas visitadas pelos criminosos. Por outro lado, w

se comporta de maneira contraria a Ag,. Ao aumentar o valor de w diminuimos o
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numero de roubos e furtos no reticulo, e claro, diminuindo o valor de w é visualizado

o efeito contrario.

Entretanto, independente dos parametros se comportarem de maneiras
diferentes para contribuir com a mudanga da dinamica do sistema, ambos s&o

relevantes para uma transicao de fase.

Como visto anteriormente no Capitulo 3, dependendo do valor dos
parametros de controle que escolhemos, podemos convergir o sistema para um
estado onde o numero de roubos e furtos no reticulo se torna esporadico. Todavia,
também temos um intervalo de parametros que faz o sistema convergir para um

estado de roubos e furtos acima do desejado.

Dependendo do conjunto de parametros de controle que atribuimos, o
sistema pode convergir para duas fases distintas. A primeira, para o caso de roubos
e furtos esporadicos, que chamaremos de fase endémica. A segunda, para casos de
roubos e furtos acima do desejado, que chamaremos de fase epidémica [24]. Ao
variar um parametro de controle que altere as caracteristicas do sistema (alterando
de fase epidémica para endémica, ou vice-versa), estamos caracterizando uma

transicao de fase.

Faremos entdo uma simulacdo inicial para verificar a influéncia dos dois
parametros de controle Ag, e w, responsaveis pela evolucdo da dindmica no

sistema.

Os parametros utilizados na simulacdo foram: Um reticulo de dimensfes
100 x 100, resultando em um total de 10 mil residéncias. A influéncia dos vizinhos
n = 0,15 = 15%, o acréscimo de atracdo a cada passo de Monte Carlo para as
residéncias visitadas pelos criminosos 6 = 0,06, o tempo de “infecgdo” da residéncia
Ting = 30 dias, a atragdo dinamica para todos os sitios de B;(0) = 14, por fim

St = 1/24.

Para realizar a simulacdo, atribuimos um valor inicial para Ay, € w. Em
seguida, deixamos 0 tempo evoluir por quinze anos, até o sistema convergir para a
fase vinculada a esses dois parametros. Feito isso, nos ultimos seis meses de

simulagdo (apds o sistema convergir para o0 estado estaciondrio) comegcamos a
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registrar o niumero de roubos e furtos. Por fim, tiramos uma média do ndmero de

roubos e furtos por dia nesses ultimos seis meses.

Logo apls essa etapa, registramos o par (A, w) associado ao valor de
delitos diarios, obtendo assim um ponto. Em seguida, alteramos levemente o valor
de A;, e w e repetimos o0 processo, obtendo assim mais um ponto, até que todo o

intervalo dos parametros A, e de w tenham sido utilizados.

O resultado esta ilustrado pela Figura 18, onde quanto mais avermelhado o
ponto, maior o numero de roubos e furtos diarios médios no periodo dos seis ultimos

meses de simulagéo.

1.6
12 1.4
10 1.2
3 1
g " 0.8
0.6
4 0.4
? 0.2
0 0

0.1 0.15 0.2 0.25 0.3 0.35 0.4 0.45 0.5
w

Figura 18. Simulacdo dainfluéncia dos parametros de controle A;q € @ em uma cidade de dimensdes
L =100.

Podemos observar na Figura 18 que ao elevar o pardmetro Ay, também
elevamos a regido onde o sistema se encontra em uma fase epidémica (grande
namero de roubos e furtos). Entretanto, ao elevar o valor do parametro de controle
w, rapidamente convergimos o sistema para uma fase endémica (baixo nimero de

roubos e furtos).

A Figura 18 além de nos mostrar as influéncias de cada parametro de controle

Ag € w, também nos permite visualizar uma transi¢cdo de fase, onde ao se combinar
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determinados valores de Ay, € w conseguimos convergir o sistema para uma fase

endémica ou epidémica.

4.2 Caracterizando a Transicdo de Fase utilizando Agy e w

Para caracterizar a Transicdo da Fase Epidémica para a Fase Endémica do
modelo é efetuada a seguinte estratégia. Primeiramente, para a cidade possuir uma
Fase Endémica de roubos e furtos, é necessario que haja um namero muito baixo de
delitos em comparacdo ao tamanho do reticulo. Consideraremos esse numero de
roubos e furtos esporadicos aceitdvel sendo menor ou igual a 0,1% do total de
residéncias do reticulo em um periodo de seis meses. Isso quer dizer que, para uma
cidade de tamanho L = 100 (dez mil residéncias), o numero de delitos considerados
esporadicos sera menor ou igual a dez ocorréncias a cada seis meses (uma

residéncia invadida pelos criminosos a cada seis meses, de um total de dez mil re).

A Figura 19 mostra as combinacdes de pares de parametros Ay, € w que
converge o sistema para uma fase epidémica, representada pela area avermelhada,
ou para uma fase endémica representada pela area azulada, caracterizando assim a

Transicao de Fase do sistema.

Fase
12 Epidémica
0 Fase
1 Endémica
8
-
]
4
2
0

0.1 015 0.2 0.25 0.3 0.35 0.4 0.45 0.5

(A1)

Figura 19. Caracterizacdo da Transi¢cao de Fase Epidémica para a Fase Endémica variando os parametros
de controle Ay € w.
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4.3 Caracterizando a Transicdo de Fase utilizando w

Nessa etapa, realizaremos uma nova simulacdo com o objetivo de analisar a
influéncia da variacdo do parametro w em reticulos (cidades) de tamanho LxL =
100 x 100.

Iniciamos a andlise fixando todos os parametros de controle com excecao de
w. Em seguida, evoluimos a dinamica por um periodo de tempo de quinze anos,
atingindo assim o estado estacionario. Nos Ultimos seis meses, iniciamos uma
contagem do numero de roubos e furtos realizados nesse periodo, obtendo assim
uma média de delitos diarios associados ao valor w. Repetimos o0 processo
alterando as condic@es iniciais (onde o criminoso comecara sua caminhada) com o
objetivo de produzir um ensemble de amostras (nUmero médio de delitos por dia

associado ao valor de w).

7

O objetivo de se gerar um grande numero de amostras € obter um valor
médio para diferentes condi¢des iniciais, diminuindo assim as flutuacdes que

possam vir a aparecer.

Obtendo esse valor médio do numero de roubos e furtos diarios em um
periodo de seis meses, temos um valor médio de roubos e furtos associados a um
valor de w, gerando assim o primeiro ponto do grafico da Figura 20. Apds esse
processo, alteramos levemente w para um valor maior, repetindo o procedimento

gerando os demais pontos no gréfico.

Os parametros utilizados na simulacdo foram: Um reticulo de dimensdes
100 x 100, resultando em um total de 10 mil residéncias. A influéncia dos vizinhos
n = 0,15 = 15%, o acréscimo de atracdo a cada passo de Monte Carlo para as
residéncias visitadas pelos criminosos 6 = 0,06, o tempo de “infecgdo” da residéncia
Tinr = 30 dias, a atragéo intrinseca A5 = 1/30, a atragdo dinamica para todos os

sitios de B;(0) = 14, por fim 6t = 1/24.
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Figura 20. Comportamento do Nimero de Roubos e Furtos associados a diferentes valores de w.

Podemos notar que, mesmo apenas variando « conseguimos visualizar a
transicdo de uma fase epidémica para uma endémica ocorrendo aproximadamente
em w = 0,048, onde a curva deixa de ter um comportamento decrescente linear
(ilustrado pela Figura 21) e passa a ter um comportamento constante proximo a
zero. Lembrando que, os crimes ainda existem nessa regido (para w > 0,048),

entretanto acontecem de forma esporadica.

Os critérios para a definicdo de w para ocorrer uma Transicdo de Fase
mantém-se os mesmos discutidos no Capitulo 4. Para ocorrer uma Transi¢cdo da
Fase Epidémica para uma Fase Endémica, é necessario que o numero de delitos
ocorridos em um periodo de tempo de seis meses seja menor ou igual a 0,1% do
namero total de residéncias do reticulo, nos fornecendo um parametro critico
w. = 0,048, caracterizando assim a Transicdo de Fase utilizando apenas o

parametro w.
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Figura 21 Comportamento Linear Decrescente durante a Fase Epidémica.
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Capitulo 5: A Influéncia do Tamanho

do Reticulo

Estudando a influéncia da variacdo do parametro w em um reticulo,
tomaremos como objetivo o estudo das consequéncias da variacdo de w em

reticulos de tamanhos diferentes.

A estratégia consiste em escolher valores fixos para os parametros de
controle com excecao de w e L. Feito isso, evoluimos a dindmica por um periodo de
quinze anos, até alcancar o estado estacionario. Nos Ultimos seis meses de
simulacao, inicia-se uma contagem do namero de roubos e furtos realizados nesse
periodo, obtendo assim um numero de delitos médios por dia associados ao par
(w,L). O processo se repete para a mesma combinacado de parametros de controle,

alterando apenas as condi¢des iniciais.

s

O objetivo € obter um ensemble de pares (w,L) associados ao numero de
delitos médios nesses ultimos seis meses. Assim, tiramos a média desse valor de
delitos associados ao par (w, L) obtendo o primeiro ponto no grafico. Em seguida, o
processo se repete para diferentes valores de w, e quando estiver finalizado a
analise para diferentes valores de w, alteramos o tamanho do reticulo (L) e

repetimos o procedimento.

Os parametros utilizados na simulagcdo foram: A influéncia dos vizinhos
n = 0,15 =15%, o acréscimo de atracdo a cada passo de Monte Carlo para as
residéncias visitadas pelos criminosos 6 = 0,06, o tempo de “infeccdo” da residéncia
Tins = 30 dias, a atragéo intrinseca Az = 1/30, a atragdo dinamica para todos os

sitios de B;(0) = 14, por fim 6t = 1/24.
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Figura 22. Comportamento do Niumero de Roubos e Furtos associados a diferentes valores de w e L.

Na figura 22, notamos algo curioso na construcdo do grafico ao se alterar o
tamanho do reticulo. De acordo com a imagem, ao aumentar o tamanho L do
reticulo, vemos que para ocorrer uma transicdo de fase é necessario um valor de w,
cada vez menor para valores de L cada vez maiores. Em outras palavras, quanto
maior o tamanho da cidade, menor o valor de w, para caracterizar a transicdo de
fase. O que talvez nao reflita com o problema real referente a roubos e furtos. Em
uma cidade, em teoria, quanto maior sua populacdo maior o nimero de criminosos
para efetuar seus delitos, consequentemente, mais dificil de convergir o sistema

para uma fase endémica.

Uma possivel explicacdo referente aos resultados mostrados na figura 22 é
que, ao longo da evolucdo da dinamica de roubos e furtos residenciais, néo
atribuimos um parametro relacionado com a geracdo de criminosos no reticulo. Ou
seja, nao haveria um controle direto da taxa de criminosos gerados no reticulo.
Entretanto, ao escolher valores de parametros que contribuam para um nuamero
cada vez maior de criminosos. Por exemplo, escolhendo elevados valores de 6 e de

A, ou até mesmo baixos valores de w, estariamos contribuindo para um numero
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cada vez mais elevado de criminosos agindo no reticulo, como mostra a Figura 15.
Por outro lado, ao escolhermos valores baixos dos parametros 6 e de A, ou até
mesmo elevados valores de w, estariamos conduzindo o sistema para um numero
cada vez menor de criminosos agindo no reticulo como ilustra a Figura 11. Isso
significa que, mesmo n&o possuindo o controle direto da taxa de geragcdo de
criminosos, possuimos o controle indireto da mesma, apenas precisamos escolher

0s parametros adequados que convergem o sistema para 0 nimero desejado.

Entretanto, como a Figura 22 ilustra, mesmo escolhendo os valores de
parametros de controle adequados para uma determinada cidade, os mesmos
passam a ndo ser mais adequados a cidades com um tamanho diferente, o que
indica uma dependéncia do tamanho L do reticulo na influéncia dos parametros de

controle.

Outra forma de contornar esse problema é alterar a estratégia de obter uma
taxa indireta do numero de criminosos agindo na cidade para uma taxa direta,
criando assim ou um numero médio de assaltos predeterminados, ou até mesmo

uma taxa de geracdo de criminosos por sitio.

O problema de se utilizar tal estratégia € que, ao se tentar medir uma
transicdo de fase nesse novo modelo, ndo dependeriamos de um conjunto de
parametros de controle, apenas do valor médio de roubos e furtos diarios em uma
cidade. O que reforca a dependéncia de L aos demais parametros de controle. Por
exemplo, encontrar uma equacao de recorréncia onde w passa a ser uma funcéo
gue dependa do tamanho da cidade, talvez até da evolucdo temporal, ou seja
ws(L,t),
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Capitulo 6: Conclusodes e

Perspectivas

Ao longo do trabalho, desenvolvemos uma abordagem matematica para
representar o problema da difusdo referente aos roubos e furtos residenciais em

uma cidade hipotética, representada por um reticulo bidimensional.

Elaboramos parametros de controle referentes as formas de prevencao de
seguranca, além de atribuida uma equacdo responsavel por ajustar a curva de

probabilidade de delitos em fungéo do tempo.

Com o modelo definido, foram realizadas diversas simulacées computacionais
para analisar a equivaléncia do modelo com as caracteristicas apresentadas pelos
criminosos, recuperando o comportamento da dinamica visto na Figura 1,

motivadora desse trabalho.

Ao variar o0 valor numérico de determinados parametros de controle, notamos
mudancas na dindmica do sistema. Dependendo dos valores atribuidos, o sistema
convergia para um numero constante de roubos e furtos. Por outro lado, observamos
a existéncia de um conjunto de valores de parametros que fazem com gue o sistema
venha a convergir para um estado esporadico de crimes, nos levando a crer a
existéncia de duas fases distintas. Uma fase epidémica, onde os crimes atuam com
uma periodicidade acima do desejado. Além de uma fase endémica, onde os crimes

atuam de maneira esporadica.

A partir dessas observacfes, realizamos novas simulacdes computacionais,
variando a atracdo intrinseca Ay, juntamente com a taxa de decaimento da atracéo
dindmica w, nos fornecendo uma transicdo de uma fase epidémica de roubos e
furtos para uma fase endémica. Também observamos a ocorréncia do mesmo
fenbmeno de transicdo de fase ao se variar apenas o parametro de controle

ilustrado pela Figura 20.
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Entretanto, ao realizar um novo estudo, dessa vez levando em conta o
tamanho do reticulo, foi observado um comportamento diferente do esperado para a
transicdo de fase. Levando-nos a crer que, além da influéncia dos parametros
atribuidos ao sistema, existe uma suposta influéncia do tamanho do préprio reticulo
atrelado aos parametros de controle, abrindo uma nova linha de investigacdo do

problema.

Contudo, mesmo o problema referente aos roubos e furtos possuir algumas
lacunas a serem investigadas, conseguimos obter progressos significativos para a
modelagem da dinamica dos criminosos, tendo em vista a complexidade e

dinamismo do crime.
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