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Resumo

A criminalidade urbana é um dos problemas mais graves em paises em desenvolvimento. Em contextos de
forte desigualdade social, como no Brasil, as atividades criminosas afetam a vida das pessoas de maneira
generalizada, aparentemente ignorando contornos geograficos, econdmicos ou sociais. Porém, uma leitura
rigorosa do problema da criminalidade pode revelar modos como ela se acentua em fungio de fatores soci-
ais e espaciais especificos. Este artigo investiga as relagdes entre crime, vitimas e situagdes urbanas. A hi-
potese é a de que essas relagdes ndo sejam aleatoérias, mas envolvam padrdes de conexao entre certos tipos
de crime, caracteristicas das vitimas e a localizacdo das ocorréncias. Conexdes heterogéneas entre esses
fatores tornariam certos grupos sociais mais suscetiveis a tipos especificos de crime. O artigo investiga es-
sas conexdes na cidade do Rio de Janeiro, propondo um método de andlise via redes complexas capaz de
agrupar (i) ocorréncias criminais similares de acordo com o perfil das vitimas, (ii) as caracteristicas dos
tipos de crime registrados e (iii) suas diferentes localizagdes. O exame dessa topologia da criminalidade
urbana é realizado em um estudo empirico de grande escala envolvendo 5.000 ocorréncias aleatoriamente
selecionadas, entre 2007 e 2018, na cidade do Rio de Janeiro.

Palavras-chave: Criminalidade. Ocorréncia criminal. Segregacao urbana. Redes complexas.

Abstract

Urban crime is one of the most serious problems in developing countries. In contexts of strong social inequality,
as in Brazil, criminal activities affect people's lives in a generalized way, apparently ignoring geographic, eco-
nomic, or social contours. However, a rigorous reading of crime occurrences can reveal ways in which they
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might be intensified due to specific social and spatial factors. This paper investigates the relationships between
crime, victims, and urban situations. The hypothesis is that these relationships are not random but involve
patterns of connection between certain types of crime, characteristics of victims and location of the crime.
Heterogeneous connections between these factors would make certain social groups more prone to specific
types of crime. The article investigates these connections in the city of Rio de Janeiro. It does so proposing a
method of analysis of complex networks capable of grouping (i) similar crime incidents according to victims'
profiles, (ii) the characteristics of the types of crime registered and (iii) their distinct locations. The examina-
tion of this topology of urban crime' is carried out in a large-scale empirical study involving 5,000 randomly
selected crime incidents, between 2007 and 2018, in the city of Rio de Janeiro.

Keywords: Crime. Crime incidents. Urban segregation. Complex networks.

Infrodugao

A criminalidade urbana é tida como um dos problemas mais graves em paises em desenvolvimento
(veja e.g. Abramovay et al., 2002). Particularmente em contextos de forte desigualdade social, como é o
caso do Brasil, as atividades criminosas podem afetar a vida de cidadaos de forma generalizada,
aparentemente ignorando contornos geograficos, econdmicos ou sociais. As cidades sdo ambientes
particularmente sujeitos aos eventos de crime, apresentando uma incidéncia superlinear, i.e. uma
concentracdo mais do que proporcional de crimes em relagio ao tamanho de populacdes urbanas
(Bettencourt, 2013). A distribuicdo urbana de ocorréncias criminais esta relacionada a diferentes fatores,
como as condi¢cdes estruturais da producdo da violéncia e os aspectos sociais e econdémicos de sua
reproducdo cotidiana, como as caracteristicas de vitimas potenciais, o comportamento de escolha do tipo
de crime e de vitima por parte do ofensor, e caracteristicas do ambiente construido, incluindo padroes de
localizacdo residencial relacionados a renda, acessibilidade e condi¢des locais na vizinhanga (Andrews;
Bonta, 2010).

O presente artigo foca nas condi¢des de reproducdo da criminalidade. Pesquisas anteriores nesse
campo de investigacio identificaram relagdes entre crime e espago urbanos em fungao de caracteristicas
espaciais de densidade residencial, tamanho de quarteirdes e acessibilidade das ruas (Hillier; Sahbaz,
2008); condicoes de uso do solo e da arquitetura, como a presenca de atividades comerciais, fatores de
visibilidade e de interface arquitetura-rua (Newman, 1972; Saboya et al., 2016), ou a presenca ou
auséncia de elementos urbanos como pontos de 6nibus e parques (e.g. Barnum et al,, 2017; He et al,,
2020); fatores de apropriacdo do espaco urbano, como as condicdes da co-presenca de pessoas e
vigilancia natural no espago publico, bem como fatores de seguranga institucional e policial (e.g.
Hegemann et al., 2011; Groff; Mccord, 2012). Essas abordagens foram capazes de mostrar que crimes ndo
ocorrem de modo aleatorio nas cidades e que diferentes tipos de crimes envolvem condig¢des especificas.
Entretanto, suas abordagens empiricas ainda ndo exploram com precisio as relagdes entre elementos-
chave nessa trama: a topologia que conecta (i) vitimas e suas caracteristicas e condicdo social, como perfil
de renda, sexo e idade, (ii) os tipos de crimes aos quais elas sdo submetidas, e (iii) as condi¢des urbanas
que geraram a oportunidade do crime, aqui abordadas como a distribuicao e localizacdo de ocorréncias
na cidade e possiveis padroes de concentragdo de certos tipos de crime. A pergunta que nos move é:
Haveria associagdes entre esses componentes da criminalidade, a condicdo social de suas vitimas, e sua
materializagcdo em diferentes localiza¢gdes urbanas?

Argumentamos neste artigo que uma leitura rigorosa desses aspectos pode iluminar modos pelos
quais a criminalidade urbana se manifesta e se acentua sobretudo quanto as caracteristicas das vitimas,
das ocorréncias criminais e sua localizagdo no espago urbano. Nosso estudo é centrado no caso da cidade
do Rio de Janeiro. Olharemos as caracteristicas de distribuicdo de renda em seus bairros, sua posicdo e
distancia em relacao ao principal pélo de emprego (Central Business District, CBD. Nossa hipdtese é a de
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que as associagdes entre tipos de crime, tipos de vitima e localizagdo espacial ndo sejam aleatdrias, mas
encontrem padrdes emergentes de conexdes distribuidas de acordo com certas caracteristicas sécio-
espaciais. Gravemente, essa distribuicdo heterogénea implicaria que certos grupos sociais sdo mais
suscetiveis a tipos especificos de crime em seu cotidiano.

Investigaremos essa hipotese introduzindo uma abordagem ainda ndo explorada na literatura
especializada sobre condi¢des urbanas do crime: o método de andlise de redes complexas. Esse método
permite explorar associacGes a partir das similaridades e frequéncias de conexdes entre fatores e
variaveis que compdem o problema da criminalidade urbana. Veremos, por exemplo, que vitimas do sexo
feminino, da raca negra e faixa etaria entre 20 e 40 anos estdo de fato mais frequentemente sujeitas a
crimes violentos localizados em &areas espacialmente segregadas e de baixa renda do Rio. Veremos os
tipos de crimes aos quais outras vitimas estdo sujeitas, em outras situacdes sociais e urbanas. Para chegar
a observagdes empiricas sistémicas e precisas, nosso método ainda faz uso de medidas de centralidade
em redes e deteccdo de ‘comunidades’ baseadas em similaridade — combina¢des mais frequentes entre
tipos de crime, vitima e localizacdo. O estudo empirico é de ampla escala: envolve uma amostra de 5.000
ocorréncias aleatoriamente selecionadas dentro de uma base de dados inicial de 492.305 ocorréncias
entre 2007 e 2018 obtida junto ao Instituto de Seguranca Publica do Estado do Rio de Janeiro (ISP-R]).

O artigo esta estruturado nas seguintes se¢des. Esta primeira secdo apresentou o problema de
pesquisa e nossa abordagem. A segunda secdo apresenta o estado da arte sobre o problema de pesquisa,
representado por algumas das principais abordagens as relacdes entre criminalidade e espago urbano,
analisando também algumas de suas limitacdes. A terceira secdo apresenta dados contextuais da
criminalidade no Rio de Janeiro. A quarta se¢do desenvolve o método. Apresentaremos uma métrica para
avaliar a similaridade entre as ocorréncias criminais. Em seguida, desenvolveremos um algoritmo para
agrupar ocorréncias semelhantes, de modo a identificar clusters na amostra a partir de suas
caracteristicas. A quinta se¢ao faz sua aplicagdo na andlise empirica das redes de associacdo entre tipos
de vitima, crime e localizacdo. A sexta secdo analisa os resultados gerados para o Rio de Janeiro.
Examinaremos os padrdes de associa¢des entre caracteristicas de vitimas, grupos de crimes similares e
as caracteristicas de sua localiza¢io sob o ponto de vista da distribuicdo das ocorréncias e suas distancias
ao CBD do Rio de Janeiro. Essa analise da distribuicdo permitira, finalmente, a identificacdo de padroes
de concentracdo de tipos de crime, como proxy ao papel da segregacdo espacial envolvendo crimes e
vitimas. As conclusdes discutem as contribui¢cdes potenciais e limitacdes da presente abordagem em
relacdo ao estado da arte sobre as relacdes entre crime, vitima e espaco urbano.

Crime e espacgo urbano na literatura

Para entender as condi¢des da ocorréncia de crimes, diversas linhas de estudo foram estabelecidas:
de teorias que investigam o comportamento de criminosos (Burgess; Akers, 1966; Raine, 1997) a teorias
do crime como consequéncia da desorganizagio social ou de um sistema social deficiente (Zaluar, 1999).
A criminologia, tradicionalmente focada em estudos do ofensor e da vitima, evoluiu nas tltimas décadas
em dire¢do a uma criminologia ambiental, i.e. enfatizando a influéncia do ambiente fisico e urbano na
ocorréncia do crime. O crime afetaria as populagdes de modo particular nas cidades e de modo
potencialmente heterogéneo em termos sociais e espaciais, implicado que grupos sociais distintos
tendem a estar expostos a graus distintos de violéncia em seu cotidiano. Uma das primeiras teorias que
ressaltaram essa relacdo foi a de Becker (1968), com foco no processo de tomada de decisdo do criminoso.
Cohen & Felson (1979) desenvolvem a teoria do padrdo criminal, que associa a ocorréncia a variaveis
como localizacdo e vitimas especificas. Crimes estariam concentrados espacialmente, porém seriam
mutaveis e dinamicos ao longo do tempo. J& a teoria das atividades rotineiras, de Brantingham &
Brantingham (1984), entende que a ocorréncia do crime envolve a convergéncia de trés elementos: o

urbe. Revista Brasileira de Gestdo Urbana, 2023, 15, e20220141 3/18



Criminalidade e espago urbano: as redes de relagdo entre crime, vitimas e localizagdo no Rio de Janeiro

agressor, a vitima e a auséncia de policiamento - formando um ambiente propicio para sua realizacao.
Por fim, a teoria da oportunidade (Felson & Clarke, 1998) trata vetores do crime relacionado a vitima,
ambiente, tipo e momento em que o crime € realizado.

Mais recentemente, a andlise de padrodes espaciais da criminalidade adicionou avancos como a
leitura dos impactos que violéncia sobre cidades e suas populacdes (Zaluar, 1999) e as andlises
qualitativas da percep¢do da violéncia (e.g. Caldeira, 2000). No Brasil, outras abordagens estdo
relacionadas a forma como elementos arquitetonicos podem influenciar a propensao de crimes (Saboya
etal, 2016) e o sentimento de inseguranca (Monteiro & lannicelli, 2009).

Metodologicamente, muitas dessas abordagens espaciais ao problema do crime tém se valido de
técnicas de geolocalizacdo de ocorréncias de diferentes tipos de crimes e andlises qualitativas e
quantitativas de situagdes urbanas. Alguns estudos empiricos apresentam diferengas quanto a dados
usados e divergéncias sobre como analisar a relacdo entre ocorréncias e fatores urbanos. Exemplos
incluem analises da criminalidade via simulacdes que buscam identificar a evolu¢ido da rivalidade entre
gangues em Los Angeles (Hegemann et al, 2011), ou o comportamento e localizagdo espacial dos
ofensores membros de gangues (Radil et al, 2010). Outra abordagem conhecida se limita a andlise a
condicdo espacial: a relacdo entre a estrutura topolégica de redes de ruas e suas caracteristicas, e a
distribuicdo de crimes (e.g. Hillier; Sahbaz, 2008; Davies; Johnson, 2015). Essas andlises tém identificado
condi¢des espaciais de ocorréncias, mas raramente incluem conexdes sistémicas a tipos de vitimas
associados. Argumentamos que uma abordagem baseada na andlise de redes de similaridade conectando
tipos de crimes, vitimas e localizagdes mostra consideravel potencial exatamente nesse aspecto. Isso se
da em funcao da complexidade das associagdes possiveis entre diferentes fatores na reprodugao do crime
e na capacidade da analise de redes em varrer e identificar essas associa¢oes, baseada no exame preciso
de conexoes entre fatores, impulsionada matematicamente e computacionalmente. Como veremos, a
leitura precisa dessas associacdes na forma de redes permite representar essas conexdes e reconhecer
padrdes de associagdes mais frequentes.

Para explorarmos mais profundamente o potencial da analise de redes, vejamos a abordagem desde
seus fundamentos até suas aplicacgoes.

A abordagem das redes complexas

O termo “redes complexas” é utilizado para identificar uma area de estudo sobre modelagem de
fendmenos que envolvem entidades e o relacionamento entre elas. As redes sdo como uma ferramenta
de abstracdo para evidenciar entidades e suas relagdes. A literatura apresenta exemplos de aplicacdo de
redes complexas em diversos campos de estudo, como a disseminacdo de fake news nas redes sociais
(social networks), as causas e comportamentos de epidemias como a da COVID-19 (biological networks),
bem como o funcionamento da Internet (technology networks).

No presente estudo, a busca por padrdes de associacdo entre tipos de crime, vitimas e localizacoes
em um vasto nimero de casos seria uma tarefa praticamente impossivel sem o recurso computacional
para verificacdo exaustiva das similaridades entre as ocorréncias. Por isso, o0 método de construcio
dessas associacoes faz uso das chamadas redes complexas, capazes de serem aplicadas a grandes bases
de dados e gerarem resultados estatisticamente confiaveis. Redes complexas sdo uma abordagem ainda
pouco explorada em estudos urbanos da criminalidade, mas tém sua origem em métodos quantitativos
classicos como a Teoria dos Grafos. A representacdo da sociedade e do ambiente natural através do
modelo de redes complexas acontece desde os estudos de Euler, no século XIX, sendo continuada em
trabalhos com o enfoque nos padrdes espaciais de Alexander (1965), na estrutura social de Freeman
(1978), até os mais atuais com o foco em estruturas bioldgicas, como a pesquisa de Girvan & Newman
(2002). Especificamente quanto a teoria dos grafos, Boccaletti et al (2006, p. 180) define: “Teoria de
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Grafos é uma estrutura natural para o tratamento matematico exato de redes complexas e, formalmente,
uma rede complexa pode ser representada como um grafo” (traducdo livre)!. Szwarcfiter (1986) define
grafo por:

G=(V,E) (2)
onde:

G = grafo composto por um conjunto finito ndo vazio V e um conjunto E de pares ndo ordenados de
elementos distintos de V;

V = vértices do grafo G;

E = arestas do grafo G.

Um grafo pode ser representado de diferentes formas, Boccaletti et al. (2006, p. 180) apresenta trés
representacoes: grafo (a) ndo direcionado, em que as arestas aparecem representadas quando dois
vértices tém uma relagdo entre elas; (b) direcionado, os vértices sdo conectados por setas, indicando a
direcdo de cada relagdo; e (c) ponderado, que é graficamente representado pelas espessuras das relacdes
entre os vértices, que indicam seus pesos na relacdo. Embora diversas pesquisas tenham investigado
caracteristicas topolodgicas de redes (Barabasi et al., 2016; Kossinets & Watts, 2006; Uzzi & Spiro, 2005),
a heterogeneidade das relagdes (arestas) que conectam os vértices é um topico sob crescente atencao.
Em muitas redes reais (e.g. redes em locais de trabalho ou redes digitais de difusdo de informacao), essas
relacdes sdo frequentemente associadas a pesos que as diferenciam em termos de forg¢a, intensidade ou
capacidade (Wasserman & Faust, 1994;; Barrat et al., 2004; Opsahl & Panzarasa, 2009).

Uma importante finalidade das redes complexas é evidenciar padrdoes em fendémenos fisicos,
biolégicos e sociais, buscando entender a relagdo e as conexdes entre entidades. Ha na literatura
exemplos de algoritmos matematicos que propuseram solucionar este problema. Girvan & Newman
(2002) desenvolveram uma estrutura chamada de comunidade, em redes ndo ponderadas, descrita como
um método algoritmico que busca identificar fortes semelhancgas entre eles levando a clusterizacdo da
rede. Blondel et al. (2008) propuseram um algoritmo para detectar comunidades em grafos capazes de
avaliar o quanto os vértices de uma comunidade estdo conectados em comparagdo com uma rede
aleatdria. Mais recentemente, Cazabet & Rossetti (2019, p. 2) trouxeram uma defini¢do de 'comunidade’
util para esclarecer esses termos: “Uma comunidade (estatica) em um grafo G = (V, E) é i) um cluster (ou
seja, um conjunto) de vértices CEV ii) tendo caracteristicas topolédgicas relevantes, conforme definido por
um algoritmo de detecgdo de comunidade” (tradugido livre)2. Ou seja, a comunidade de um grafo é um
cluster de vértices que apresentam caracteristicas topoldgicas semelhantes.

Essa foi uma breve leitura geral da abordagem de redes complexas, algumas aplicacdes e conceitos
béasicos. Aproximemos agora essa leitura topoldgica ao fendmeno das associagdes entre eventos de crime,
vitima e as condi¢des de situagdo das ocorréncias em si.

Aplicando redes complexas no estudo do crime urbano

O fenomeno do crime urbano e sua reproducido envolve uma multiplicidade de elementos de
naturezas distintas, como as caracteristicas pessoais, sociais e comportamentais tanto de vitimas quanto
de criminosos, bem como condi¢cbes temporais e espaciais em interacdes potencialmente complexas, i.e.

1 “Graph theory is the natural framework for the exact mathematical treatment of complex networks and, formally, a complex network can be
represented as a graph”.

2 “A (static) community in a graph G = (V,E) is i) a cluster (i.e., a set) of nodes CEV ii) having relevant topological characteristics as defined by
a community detection algorithm” (traducio livre).
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ndo inteiramente previsiveis e lineares. Além dessa caracteristica do fendmeno, o alto indice criminal no
Brasil e no Rio de Janeiro e o volume decorrente de dados tornam o problema particularmente atraente
para a aplicacdo do método de redes complexas. Apropriando-se das definicdes anteriores, neste estudo
as ocorréncias criminais serdo tratadas como os vértices do grafo e as arestas, as relacdes de semelhancas
entre elas. Quanto maior a similaridade, mais forte sera essa relacao.

A busca de padrdes de associagdes entre variaveis ligadas ao problema do crime urbano demanda
imergirmos em uma trama empirica diversa. Fizemos o uso da aplicacdo de um algoritmo matematico
capaz de fazer emergir as chamadas comunidades que demonstram maiores semelhancas entre si através
da clusterizagdo das ocorréncias criminais.

Agora, apliquemos a abordagem das redes complexas para entender as associacdes entre tipos de
crime, vitimas e situa¢des urbanas na cidade do Rio de Janeiro. Para tanto, vejamos um pouco sobre a
natureza da criminalidade nesse contexto especifico.

O contexto do Rio de Janeiro: os niUmeros da criminalidade

O Rio de Janeiro é uma cidade conhecida internacionalmente por diferentes motivos — entre eles,
por problemas relacionados ao crime e suas ramificacoes. Desde a década de 1960, altas taxas de
homicidio prevaleciam, principalmente nas famosas favelas encravadas na cidade formal, incluindo em
areas afluentes da zona sul e nas extensas zonas norte e oeste da cidade, em sua conurbacao a Baixada
Fluminense. Mais recentemente, milicias vém assumindo o controle territorial de vastas areas, incluindo
praticas de vigilancia de atividades comerciais e sociais, adicionando ao quadro desafiador do crime
organizado na cidade.

Em que pesem esses movimentos organizados, dados apontam que a incidéncia geral de crimes
violentos vem diminuindo (Cerqueira et al., 2019), possivelmente em conexao a politicas publicas. O Atlas
da Violéncia 2019 apontou queda no registro de homicidios dolosos na cidade desde 1991, quando a série
histdrica do crime teve inicio (Cerqueira et al.,, 2019). De 2018 a 2019, houve queda de 19,3% nos
homicidios no Estado do Rio de Janeiro. Furtos chegaram a uma média anual de aproximadamente 18.000
ocorréncias entre 2010 e 2015, e tiveram reducdo desde entdo. Apesar dessas quedas ao longo dos
ultimos anos, outros tipos de crimes vém se acentuando — sobretudo o roubo, com forte crescimento
desde 2012, superando as 210.000 ocorréncias em 2018 (Figura 1).

—— Homicidio doloso Ameaca
Estupro —— Roubo
21 Pessoas desaparecidas Furto
Tentativa de homicidio Les@o corporal culposa de transito

Leséo corporal dolosa
18

15

12

Nimero de ocorréncias (x10000)

2007 2008 2009 2010 2011 2012 2013 2014 2015 2016 2017 2018
Série Histérica

Figura 1 - Série histérica de ocorréncias em relacdo aos nove diferentes tipos de crime listados. Fonte: autores (a partir dos
dados do ISP-RJ).
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Outra evidéncia a ser destacada é a semelhanga na evolugdo de trés tipos de crime: ameaga, lesdo corporal
dolosa e lesdo corporal culposa de trdnsito. Os trés crimes apresentaram leve aumento de ocorréncias entre
2007 € 2013, com queda até 2017. Outros tipos de crimes se mantiveram estaveis no periodo: homicidio doloso,
estupro, pessoas desaparecidas e tentativa de homicidio, com incidéncias estaveis em torno de 10.000
ocorréncias registradas ao ano.

Encontrar conexdes entre fatores da criminalidade nesse volume estarrecedor envolve penetrar esses
fatores e caracteristicas, buscando a identificacdo de similaridades entre aspectos das ocorréncias.

Método, parte I: encontrando similaridades entre ocorréncias no Rio

Utilizaremos os dados fornecidos pelo Instituto de Seguranga Publica do Estado do Rio de Janeiro (ISP-R]).
Esses dados sdo extraidos dos registros de boletins de ocorréncia criminal entre 2007 e 2018 na capital. E
importante pontuar que possivelmente um nimero de casos ndo sdo devidamente registrados, incluindo em
funcao de falta de informagdo ou medo por parte das vitimas, e ficam fora de analises rigorosas do estado da
criminalidade na cidade. Entre os tipos de crimes disponiveis nesses registros, focaremos nos crimes
cometidos contra a pessoa, seguindo a classificacdo do ISP-R]:

(a) crimes relacionados a lesdes contra a vitima: lesdo corporal dolosa (i.e. com a intengao de ferir), ameacga
e estupro;

(b) crime associado as pessoas desaparecidas: pessoas desaparecidas;

() crimes relacionados aos homicidios: homicidio doloso (i.e. com a inten¢do de matar), tentativa de
homicidio, morte por intervenc¢do de agente do Estado (e.g. resultado de acdo policial);

(d) crime associado a acidentes de transito: lesdo corporal culposa de transito (i.e. sem a intencao de ferir).

Além dessa tipologia de crimes, a base inclui dados das (i) caracteristicas da vitima (sexo, idade e raga), (ii)
alocalizagdo da ocorréncia (bairro) e o tempo (horario da ocorréncia). Naturalmente, ha fatores importantes
com papeis potencialmente causais sobre as relagdes entre essas variaveis e suas implicagdes para efeito da
realiza¢do de crimes. como a incidéncia de milicias e suas consequéncias no dominio de bairros ou os efeitos
de politicas publicas de seguranca e de praticas de policiamento em diferentes areas da cidade. Entretanto,
esses sdo fatores de notoria dificuldade de obtengdo de informacgdo e dados. Assim, ndo oferecem condicdes
de inclusdo para efeito do método de andlise utilizado. Suas implicacdes devem ser tema para futuras
pesquisas.

A andlise do grande nimero de ocorréncias criminais no intervalo de tempo estudado e nos moldes
assinalados acima - um total de 492.305 ocorréncias — demanda alta capacidade computacional, o que impoe
dificuldades para o exame empirico da similaridade entre casos. Uma forma de resolver esse limite de modo a
manter a representatividade do conjunto de casos a examinar demanda a definicdo de uma amostra — um
subset desse banco de dados suficientemente grande para oferecer robustez estatistica. Alcangamos a solugdo
para esse dilema na forma de um trade-off entre tamanho desejavel da amostra e custo computacional. A
geracdo dessa amostra suficiente e factivel foi feita a partir de uma sele¢ao aleatéria de um conjunto de 5.000
ocorréncias, capaz de oferecer nivel de confianca estatistica acima de 95%. Construimos a amostra aleatéria
via algoritmo produzido na linguagem de programacao Python.

Construcdo do grau de similaridade entre ocorréncias criminais

O préximo passo envolve verificar o grau de similaridade entre ocorréncias criminais. Graus baixos de
similaridade sdo menos interessantes do que os casos com alta similaridade, para efeito de detecgdo de
padrdes nos dados. Para isso, construimos uma métrica para identificar o grau de similaridade entre
ocorréncias a partir de dois grupos de varidveis: aquelas relacionadas ao crime (tipo de crime e horario) e as
relacionadas as vitimas (sexo, idade e raga) (Tabela 1). Atribuimos pesos na forma de percentuais: por
exemplo, a similaridade entre dois tipos iguais de crime é 100%. Ja a similaridade entre tipos de crimes de um
mesmo grupo foi definida em 50% — conforme os grupos (a) a (d) acima. Neste desenho experimental, a

urbe. Revista Brasileira de Gestdo Urbana, 2023, 15, e20220141 7/18



Criminalidade e espago urbano: as redes de relagdo entre crime, vitimas e localizagdo no Rio de Janeiro

varidvel espacial ndo entra no método de detec¢do das comunidades, de modo que padrdes locacionais
emerjam a posteriori, a partir das comparacdes entre os resultados de similaridade encontrados pelo

algoritmo e as localizagées das ocorréncias. O mesmo desenho é utilizado em relagio a variavel renda.

Tabela 1 - Métrica do grau de similaridade entre varidveis das ocorréncias

Percentual de

Tema Varidveis Ocorréncia 1 Ocorréncia 2 N
Similaridade
Crimes iguais Crimes iguais 100%
CHIMES € Mo Crimes do mesmo grupo 50%
Tipo de Crime grupo orup °
Crimes de grupos dife-  Crimes de grupos dife- 0%
rentes rentes °
Iguais Iguais 100%
Crime
Manha Tarde 33%
Hordri
orario Tarde Noite 33%
(Manha, Tarde, Noite, Noit Mad d 33%
Madrugada) oite adrugada 76
Madrugada Manha 33%
Diferentes Diferentes 0%
Sexo Iguais Iguais 100%
(.Feminino e Mascu- Diferentes Diferentes 0%
lino)
Sz Exemplos: Exemplos:
. (100 - |O1-02|)% & E2 57
Viima  (entre 0 e 100) 14 e I
Iguais Iguais 1005
R
o Branca Parda 50%
(Branco, Negro e Parda Negra 50%
Pardo) 2
Diferentes Diferentes 0%

Fonte: autores.

A partir desses percentuais representando o grau de similaridade entre varidveis em cada categoria,
propomos o grau de similaridade total entre duas ocorréncias criminais através de uma equacao:

onde:

GS=TC% + H% + S% + (100-| Ii-Ij |)% + R% (1)

GS = Grau de similaridade entre duas ocorréncias
TC = Similaridade da variavel: tipo de crime

H = Similaridade da variavel: horario

S = Similaridade da variavel: sexo

li = Idade da vitima i
Ij = Idade da vitima j
R = Similaridade da variavel: raca.
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Em seguida, testamos essa medida verificando a distribuicdo das ocorréncias a partir desses graus de
similaridade.

20+

15 4

10 ~

Percentual (%)

O T T T T T T T T T T
0 0.1 0.2 0.3 0.4 0.5 0.6 0.7 0.8 0.9 1
Grau de Similaridade

Figura 2 - Histograma da distribuicdo do grau de similaridade entfre ocorréncias criminais. Fonte: autores.

Fizemos isso examinando o histograma das frequéncias de ocorréncias (eixo y no grafico da Figura II) para
diferentes graus de similaridade (eixo x do grafico da Figura 2). O histograma mostra que a maioria das
ocorréncias apresentou graus de similaridade entre 40% e 70%. Dado que graus baixos de similaridade sdo
menos interessantes para efeito de detec¢do de padrdes nos dados, consideraremos apenas as ocorréncias
com grau de similaridade acima de 70%. Em seguida, utilizamos esse limiar de similaridade para reconhecer
os clusters de ocorréncias similares.

Método, parte Il: o uso de redes complexas para capturar associagoes

No presente estudo, o método envolve avaliar a existéncia de similaridades entre ocorréncias por meio de
recursos capazes de computar relagdes entre as informag¢des que compdem cada registro de ocorréncia
criminal. Para este fim, desenvolvemos um algoritmo para mapear essas associacdes no grafo representando
as ocorréncias. Em seguida, avaliaremos seus graus de similaridade. Os graus de similaridade entre
ocorréncias serdo usados para gerar a rede de similaridade entre elementos da criminalidade urbana, de
acordo com um modelo de relacionamento estruturado de acordo com as variaveis. Esse método de
representacdo e analise das similaridades permite a deteccdo automdtica de clusters — chamados de
'‘comunidades’ na literatura em Network Science (veja Barabasi, 2016).

Construcdo da rede de ocorréncias criminais similares

Com base na teoria dos grafos, consideramos as ocorréncias como os vértices do grafo e o grau de
similaridade entre elas como as arestas. O resultado dessa constru¢do é um grafo ponderado que representa
o grau de relacdo entre vértices pela espessura da aresta entre eles (Boccaletti et al, 2006). Encontramos na
literatura de redes algoritmos que permitem agrupar entidades a partir de semelhancas.
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De posse da amostra de 5.000 ocorréncias, o0 método envolve a andlise dos quantitativos das ocorréncias
criminais, buscando associagdes mais frequentes entre tipos de crime, vitima e localizagdes por meio do
modelo de redes complexas ponderadas. Para reconhecimento e geracdo dessas conexdes na forma de grafos,
utilizamos o software Graph-tool (Peixoto, 2018), mdédulo em Python.

A formacdo das comunidades em nossa amostra acontece por meio de uma ramificagdo das ocorréncias,
que encontra uma hierarquia com diferentes niveis. A Figura 3 ilustra o resultado de um subset da amostra
com 1.000 vértices e suas conexdes (estilizadas de forma curvilinea). Cada ponto ao longo do circulo externo
representa uma ocorréncia criminal, e cada conjunto de pontos formando uma linha de mesma cor foi
identificado pelo algoritmo como uma comunidade, ou seja, ocorréncias com caracteristicas topologicas
semelhantes. O grafo de linhas retilineas e vértices (quadrados) no interior do circulo, em cinza, traz a
principal estrutura, mostrando a hierarquia das ramificacdes em comunidades, emergindo na borda do circulo.
O grafo estilizado também mostra que as ramificacdes tém continuidades e estdo conectadas entre si. A
intensidade da conexao é evidenciada pelas cores: da amarela, préxima a borda do circulo, a laranja até as
cores mais frias, roxo e preto.

Figura 3 - Representacdo das comunidades (cores distintas do circulo externo) em um subset de 1.000 ocorréncias criminais
(vértices) representada por cada ponto deste circulo. A estrutura no interior do circulo em linhas cinzas traz o grafo da hierar-
quia das ramificacdes em diferentes clusters. Fonte: autores.

No presente estudo, o algoritmo encontrou um total de 96 comunidades nas 5.000 ocorréncias, com uma
média de 52 ocorréncias por comunidade. Entretanto, esse nimero de ocorréncias é excessivamente pequeno,
gerando muitas comunidades com alto grau de similaridade interna, mas bastante especificas. Em que pese a
precisdo analitica, um niimero menor de comunidades facilita o entendimento e a identificacao de relagdes de
similaridades em um leque mais amplo de ocorréncias. O método de analise em comunidades permite explorar
diferentes arranjos de nimeros de comunidades a partir de diferentes graus de similaridade. Testamos cinco
niveis hierarquicos, com 52, 29, 16, 8 e 3 comunidades. Apds analisarmos essas hierarquias, identificamos que
a estrutura com melhor balan¢o entre grau de similaridade interno nas comunidades e nuimero de
comunidades foi a hierarquia com 16 comunidades. Esses clusters combinam especificidades das ocorréncias
sem generalizacdo ou afunilamento excessivo das caracteristicas topoldgicas dos agrupamentos.
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A partir da deteccao das comunidades por meio do modelo de redes complexas no algoritmo de Peixoto
(2018), chegamos aos agrupamentos de ocorréncias criminais similares quanto as variaveis dos tipos de crime
e vitima. Com esse resultado, poderemos seguir a ultima etapa do método: identificar padrdes espaciais nos
16 clusters de ocorréncias similares em termos de tipos de crimes e de vitima no Rio.

Resultados: padroes de similaridade em ocorréncias

A andlise das conexdes entre os clusters de ocorréncias e localizagdo espacial nos permitird averiguar a
existéncia de relacdo entre grupos de crimes similares e sua distribuicdo espacial, correspondentes aos bairros
do Rio. Nossa hipdtese sugere a existéncia de padroes de associacdo entre os componentes do tipo de crime e
caracteristicas das vitimas potencialmente concentrados em certas localizagbes das ocorréncias de acordo com
sua distancia ao principal p6lo de emprego (CBD) e de renda das areas da cidade. Lembramos que uma
distribuicdo heterogénea pode tornar certos grupos sociais mais suscetiveis a tipos especificos de crime.

Resumindo, as trés etapas do método nos levaram a um total de 16 comunidades dentro da amostra de
5.000 ocorréncias criminais, nas quais as ocorréncias apresentam caracteristicas similares, que as aproximem
na topologia das variaveis. A Tabela 2 traz os principais resultados para cada comunidade identificada.

Tabela 2 - Resumo das 16 comunidades identificadas pelo algoritmo de acordo com as varidveis relacionadas
a caracteristicas da vitima, tipo e hordrio do crime, e os bairros com de maior concentracdo da ocorréncia

Comunidade Vitima Crime Localizagdo
(OIS Sexo! Raca? Idade (anos) Tipo de crime? Hordrio4 Bairros
1 23,1% - 30-40 54,5% - LCD 47,5% (T) Lagoa, Cen-
497 100% (M) 100% (B)  p90 2030  451%-Ameaca 33.6% (M)  tro, Camorim
Santa Cruz,
2 100% (F) 60,7% (N) 33,9% - 20-30 58% - LCD 53,6% (Ma) Pavuna, Ri-
336 ° 39% (P) 29,5% - 30-40 40,8% - Ameaca  25,9% (T) cardo de Al-
buguerque
Lagoaq, Pe-
3 51,3% (B) 28,7% - 10-20 60% (N)
100% (F) 84,3% - LCCT nha,
115 40% (P) 27% - 20-30 40% (T) Santa Cruz
Santa Cruz, Ri-
4 32,4% - 20-30 49,1% - LCD 62,8% (N) cardo de Al-
487 100% (F)  99.4%(P)  543%-3040  48.7%-Ameaca 37.2% (M)  buquerque.
Realengo
Lagoa, Pe-
5 21,8% - 30-40 ) 50,3% (T)
165 100% (F) 99.4% (B) 18.8% - 20-30 87.9% - LCCT 41.2% (M) gho,
onsucesso
Santa Cruz,
6 100% (M) 51,8% (B) 26% - 20-30 52,5% - LCD 66% (N) Pavuna,
415 ° 34% (P) 24,8% - 30-40 47,2% - Ameaca  34% (T) Campo dos
Afonsos
7 47,3% (P) 25,1% - 20-30 52,7% (N) Lagoa, Santa
239 100% (M) 3817 (B)  21.8%-3040 /7 8%-LCCT 47.3% (1) Cruz, Penha
Santa Cruz,
8 28,2% - 30-40 50,1% - Ameaca  42% (T) Olaria, Ri-
791 100% (F) ~ 100%(B) 5779 2030  48%-LCD 37% (M) cardo de Al-
buguerque
9 100% (F) 56% (B) 30% - 30-40 51% - Ameacga 72,7% (N) Santa Cruz,
770 ° 27,3% (P) 27,3% - 20-30 47,8% - LCD 27,3% (T) Lagoa, Penha
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Comunidade Vitima Crime Localizagdao
(TS Sexo! Raca? Idade (anos) Tipo de crime? Hordrio4 Bairros
Santa Cruz
10 80% (P) 48% - 10-20 _ 36% (N) S
05 100% (F) 12% (B) 39%-0-10 100% - Estupro 36% (1) nguno, Cam
pinho
Lagoaq, Po-
1 34,7% - 20-30 44,3% (T)
262 100% (M) 100% (B) 24.4% - 30-40 82,1% - LCCT 34.7% (M) rada de Lu-
cas, Penha
12 39.7% - 20-30 _ 50,6% (N) Lagoa, Santa
156 100% (M) 100% (P} o4 4er 3040  100%-LCCT 49.4% (M)  Cruz Penha
Santa Cruz,
13 26,8% - 30-40 55,9% - LCD 67,4% (N) Cidade Nova,
261 100% (M) 100% (P} 5570 2030  437%-Ameaca 32.6% (M)  Parada de Lu-
cas
Santa Cruz,
14 100% (M) 66,5% (N) 31,1% - 20-30 57,3% - LCD 44,5% (Ma) Cidade Nova
164 ° 31,7% (P) 27,4% - 30-40 42,1% - Ameaca  32,3% (T) Olaria ’
Lagoaq, Pe-
15 70,9% (P) 20,9% - 30-40 40,3% (M)
100% (F) 85,5% - LCCT nha,
134 28,4% (N) 17.9% - 40-50 32,8% (N) Santa Cruz
16 100% (M) 57,7% (P) 33% - 20-30 désoporecidos 32,4% (Ma) Penha, Ci-
182 40,7% (N) 23,6% - 30-40 19.8% - Homici- 31,9% (M) d,o.de Universi-
. taria
dio doloso

1 (F): Feminino; (M): Masculino.

2 (B): Branca; (N): Negra; (P): Parda.

3 LCD: Lesdo corporal dolosa; LCCT: Lesdo corporal culposa de transito

4 (M): Manha; (T): Tarde; (N): Noite; (Ma): Madrugada.

5 Quantitativo de ocorréncias relativizados pelo total da populacdo do bairro (3 maiores).

Fonte: autores.

Iniciemos por uma anadlise geral dos tipos de crime e vitimas na cidade do Rio de Janeiro. Segundo o IBGE
(2010), 53,2% da populagdo no Rio de Janeiro eram pessoas do sexo feminino - dado compativel com os
resultados da amostra que apresenta uma proporgao de 56,5% de vitimas do sexo feminino. Os quantitativos
relacionados a raga da vitima também segue a mesma linha: a amostra aponta que 53% das vitimas dos crimes
em geral no periodo de 2007 a 2018 sao brancas, 38% pardas e 10% sdo negras. Notamos que as trés ragas
mais presentes na populacio da cidade correspondem a 51,2% de brancos, 36,5% pardos e 11,5% negros.
Quanto a faixa de idade mais incidente nas comunidades, percebemos que as vitimas entre 20 e 40 anos sao
as mais presentes, o que também se alinha as faixas de idade de maior percentual na populagdo da cidade.

Gravemente, esta analise evidencia as mulheres como o grupo mais sujeito a lesdes contra a vitima no Rio
de Janeiro (71,7% na média anual do total de casos no periodo). Destes crimes de agressdo (i.e. com inteng¢io
de ferir), como lesdo corporal dolosa, ameaga e estupro, sdo os predominantes, evidenciados em 9 das 16
comunidades. Em 51,7% dos casos, as vitimas sdo negras ou pardas, sendo que 79,8% do total das vitimas tem
entre 20 e 40 anos. Em absoluto contraste, o tipo de crime mais frequente para vitimas masculinas é a lesdo
corporal culposa de trdnsito (i.e. sem intencdo de ferir, com 63,5% das LCCTs no periodo), um tipo de crime
que aparece em evidéncia em 7 das 16 comunidades. Identificamos ainda que crimes contra a vida - homicidio
doloso, tentativa de homicidio, morte por intervengdo de agente do Estado ou pessoa desaparecida - tém homens
como principais vitimas (83,8% dos crimes contra a vida). Raga importa nesse tipo de crime. Mais de dois
tercos das vitimas sdo negros ou pardos (68,3% dos casos no periodo analisado). Casos envolvendo homens
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adultos (entre 20 e 40 anos) encontram maior proporgio nos casos (61,9%), o que sugere que as vitimas mais
frequentes sdo homens economicamente atuantes na cidade.

Dentre os 16 clusters identificados, alguns padrdes sociais e espaciais foram evidenciados. Vejamos dois
exemplos de comunidades com associagdes mais eloquentes enquanto padrdes de relagdo entre vitimas,
crimes e localizagdes.

Foram identificadas oito comunidades nas quais lesdes contra a vitima - lesdo corporal dolosa, ameaga e
estupro — aparecem em destaque. Aqui, as vitimas mais frequentes sdo pessoas do sexo feminino, negras ou
pardas, entre 30 e 50 anos (27,36 % da amostra). O confronto deste dado com a renda mostra que, na maioria
dos casos, as vitimas residem em bairros de baixa renda na cidade, em que a renda per capita esta entre
R$174,12 e R$376,65. Vejamos a Comunidade 2, que evidéncia claramente esse padrio de associagdes.

Comunidade 2
A comunidade 2 agrupou 336 ocorréncias criminais exclusivamente contra mulheres negras e pardas. Entre

as vitimas neste cluster, 60,7% dos registros sao negros e 39% sao pardos. Os tipos de crime mais frequentes
sdo lesdo corporal dolosa (58% do total no cluster) e ameaga (40,8%) (Figura 4).

Albina
Feminino = 0,3% Manha Ameaca fsz‘f:"
00% 205 40.8¢ 4
* 0.10 anos - 0.0%
* 10-20 anos - 14,63
20-30 anos - 33,9%
* 30.40 anos - 29.5%
Raca * 4050 anos - 14%
85060 anos - 5. 4%
Parda * 6070 anos - 1,5
30% * 70-80 anos - 0.6%
Madrugada Lesdo
5
Negra 53,6% corpocal

60,7%

Comunidade 2 (336 ocorréncias)

22948

Taxa de ocorrénciasipopulacsio
Renda per capita (R¥/populacao)
| R
Bl = or-msom

=5 591 - 1S 1000
B o o0t 3 100
B s s

“Figura 4 - Comunidade 2. Fonte: autores (a partir dos dados do ISP-RJ).

*Distribuicdo das varidveis para tipo de crime, caracteristicas da vitima (sexo, raca e idade) e hordrio das ocorréncias
(acima). Ocorréncias registradas por mulheres, em sua maioria negras ou pardas entre 20 e 40 anos, vitimas de lesdo corpo-
ral dolosa ou ameaga acometidas principalmente de madrugada. Distribuicdo espacial de ocorréncias: as barras mostram
a taxa relativa de ocorréncias (média anual de ocorréncias no bairro no periodo/ populacdo no bairro multiplicada por
100.000) na cidade do Rio de Janeiro. As cores indicam a faixa de renda per capita média. Os circulos indicam a localiza-
¢do e disténcias ao CBD.

Mulheres da faixa etaria de 20 e 30 anos (33,9% do total de vitimas neste cluster) e de 30 e 40 anos (29,5%)
foram as principais vitimas. As vitimas das faixas adjacentes - 10 a 20 anos e 40 a 50 anos - tém porcentagens
préximas a 14%. Analisando o fator temporal, a maioria das ocorréncias (53,6%) ocorreu de madrugada. As
demais dividiram-se em duas faixas de horarios: 25,9% a tarde e 20,5% de manha.

As 336 ocorréncias da Comunidade 2 estdo majoritariamente inseridas na zona oeste do Rio de Janeiro,
sendo que 25 (ocorréncias) delas no bairro de Santa Cruz, 19 em Campo Grande, 18 ocorréncias aconteceram
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em Bangu. Quando o quantitativo é relativizado pelo total da populagido dos bairros, os bairros com maior
incidéncia sdo Santa Cruz (taxa de 229,45 ocorréncias/ populacdo do bairro * 100.000, na média anual no
periodo), Pavuna (119,54), Ricardo de Albuquerque (56,69) e Rocha Miranda (55,91) (Figura 4).

A distribuicdo espacial desses crimes violentos contra negras e pardas se mostra heterogénea, com picos de
casos, sobretudo em areas de baixa renda e espacialmente segregadas. Trés deles (Pavuna, Ricardo de
Albuquerque e Rocha Miranda) estdo a aproximadamente 20 km de distancia do CBD, indicado pelos circulos
concéntricos. Santa Cruz é o bairro mais distante em relacdo ao CBD e apresenta a maior taxa de ocorréncias,
o que claramente tem implica¢des diretas com riscos a populagdo feminina negra e parda no bairro.

Em relagdo a outros clusters de crimes e vitimas, o algoritmo identificou ainda sete comunidades nas quais
a lesdo corporal culposa de trdnsito aparece em evidéncia. Nesses casos existem diferentes tipos de relag¢do, no
entanto as caracteristicas pessoais que se destacaram foram os homens brancos entre 20 e 40 anos. Na maioria
dos casos, as vitimas residem em bairros de padrdo médio e alto, em que a renda per capita esta entre R§591
e quase R$3.000. Vejamos a Comunidade 11 que evidencia fortemente esse padrio.

Comunidade 11

Este cluster apresentou 262 ocorréncias criminais e todas suas vitimas sdo homens brancos,
majoritariamente nas faixas de idade entre 20 e 40 anos (59,1% dos casos no cluster). Outras faixas de idade
incluem vitimas de 40 a 50 anos (13,4%) e de 10 a 20 anos (8,4%). A grande maioria das ocorréncias (82,1%)
registrou lesdo corporal culposa de transito como crime sofrido. Crimes relacionados a pessoas desaparecidas
e tentativa de homicidio também estdo agrupados neste cluster (7,3% e 5% dos crimes no cluster,
respectivamente). O horario da tarde abrangeu 44,3% das ocorréncias registradas, 34,7% ocorreram de
manhd e 21% de madrugada (Figura 5).

Madrugada Pessoas Hornmho
Manhh desapare
21%
3 odas
* 0-10 ancs - 2.3% 7.2% orte por

* 10-20 anos - BA%

20-30 anos - 34.7%
* 30-50 anos - 24.4%
* 4050 anos - 13.4%

Idade Tentatva
de homic.

5%

£0.60 anas - 7.3%
* €0-70 anos - 5.3%
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44.3%
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*Figura 5 - Comunidade 11. Fonte: autores (a partir dos dados do ISP-RJ).

*Distribuicdo das varidveis para tipo de crime, caracteristicas da vitima (sexo, raca e idade) e hordrio das ocorréncias
(acima). Ocorréncias registradas por homens brancos entre 20 e 40 anos, vitimas majoritariamente de lesdo corporal culposa
de tr@nsito, em especial no hordrio da tarde. Distribuicdo espacial de ocorréncias: as barras mostram a taxa relativa de ocor-
réncias (média anual de ocorréncias no bairro no periodo/ populacdo no bairro multiplicada por 100.000) na cidade do Rio
de Janeiro. As cores indicam a faixa de renda per capita média. Os circulos indicam a localizacdo e disténcias ao CBD.
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Ao espacializar as 262 ocorréncias da Comunidade 11, identificamos que os bairros com maiores
quantidades sdo: Tijuca e Campo Grande (14 ocorréncias), Copacabana e Barra da Tijuca (13 ). A maior parte
desses bairros é notoriamente de classes média e alta. Analisando os tipos de crime nesta comunidade,e
relativizando pelo tamanho da populacdo nos respectivos bairros, a Lagoa, bairro de alta renda a menos de 10
km do CBD, tem a maior taxa de ocorréncias (489 ocorréncias/ populacao do bairro * 100.000, na média anual
no periodo), com o resultado quatro vezes maior que os bairros seguintes, Parada de Lucas (119), seguido de
Penha (63,24) e Pavuna (54,34), classificados na faixa mais baixa de renda per capita e estdo entre 10 e 25 km
de distancia do CBD. O resultado mostra o carater heterogéneo da distribuicdo desse tipo de crime tanto
espacialmente quanto em termos de renda, incluindo bairros ligados as vias automobilisticas expressas como
a Linha Vermelha, ligando centro a zona norte e regido metropolitana (Figura 5).

Conclusoes: associando tipos de crimes, vitimas e espagos urbanos no
Rio de Janeiro

A hipétese que guiou a pesquisa foi a de que haveria padrdes nas associagdes entre tipos de crime, perfis
das vitimas e a localizagdo das ocorréncias, de acordo com caracteristicas espaciais de distancia e renda. Essa
distribuicdo tornaria certos grupos sociais mais suscetiveis a tipos especificos de crime. A pesquisa envolveu
a proposi¢cdo de um método para analisar as caracteristicas e distribuicdo da criminalidade no Rio de Janeiro,
estruturado em trés etapas: (I) uma métrica para analisar o grau de similaridade entre ocorréncias criminais
quanto a tipos de crime e vitima; (II) uso de um modelo de redes complexas para agrupar essas ocorréncias
em comunidades; e (III) andlise da dimensdo espacial das ocorréncias, focando nas caracteristicas de
localizacdo, distancia ao CBD e renda per capita média nos bairros das ocorréncias. Os dados utilizados foram
os do registro de boletins de ocorréncias do ISP-R] entre 2007 e 2018. Em fun¢io de limitacdes
computacionais, selecionamos randomicamente uma amostra de 5.000 ocorréncias extraidas da base total de
dados de aproximadamente 500.000 registros no Rio. Nossos principais achados gerais mostram que crimes
tém sexo, raca e idade predominantes no Rio de Janeiro:

e Mulheres sdo vitimas de 56,6% do total de crimes na cidade no periodo - um niimero maior do que sua
proporg¢do na populagdo como um todo (53,2% de acordo com o censo IBGE 2010). De forma mais grave,
mulheres sdo vitimas de 71,7% dos crimes de agressdo. Nesses tipos de crimes, as vitimas negras ou pardas
somam 51,7% dos casos. Mulheres jovens entre 20 e 40 anos sdo a grande maioria das vitimas (79,8%) dos
crimes de agressao analisados.

e Homens, por sua vez, sdo vitimas em 83,8% dos crimes contra a vida. Este tipo de crime afeta homens
negros e partos desproporcionalmente, correspondendo a 68,3% das vitimas (a popula¢do negra e parda
constitui 47% da populagdo total do Rio), e afeta mais os jovens entre 20 e 40 anos: eles sdo 61,9% das
vitimas. Homens ainda sdo vitimas de 63,5% dos crimes de lesdo corporal culposa de trdnsito; destes, 49%
dos casos envolvem brancos, e 54,6% envolvem vitimas entre 20 e 40 anos.

Nosso método buscou ainda padrdes de conexdes entre tipos de crimes e de vitimas, e sua condi¢io de
renda e localizacdo. Tipos de crimes encontram perfis sociais bastante definidos e, até certo ponto, perfis
espaciais. O método proposto identificou um total de 16 comunidades com ocorréncias de caracteristicas
similares. Esses clusters reiinem vitimas em grupos sociais mais sujeitos a certos tipos de crime. Os clusters
foram em seguida analisados sob o ponto de vista da sua distribuicdo espacial e localizagdo na cidade, e da
renda média nos bairros de ocorréncia. Conjuntamente, nossos resultados apontam heterogeneidades
alarmantes na incidéncia de crimes:

¢ Vimos a formacgio de clusters (Comunidades 2, 4, 9 e 10) compostos por vitimas em sua maioria
do sexo feminino, das ragas parda ou negra (27,4 % da amostra) associadas a crimes de violéncia com
aintengao de ferir ou denegrir, como a lesdo corporal dolosa e ameaca. Esses clusters estdo associados
a bairros com renda predominantemente baixa, localizados em dreas espacialmente e socialmente
segregadas, i.e. distantes do principal p6lo de emprego do Rio e caracterizadas por homogeneidade
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quanto a renda. Por sua vez, mulheres brancas vitimas dos mesmos tipos de crime sdo agrupadas nas
Comunidades 8 e 9 e apresentam percentual ligeiramente inferior (24,5%). Nesses casos, o algoritmo
identificou que as vitimas se distribuem de modo diverso pelo territério do Rio, residindo tanto em
areas espacialmente segregadas da cidade (como na zona oeste) quanto em bairros mais valorizados
na zona sul do Rio.

e Um outro cluster preocupante é a Comunidade 10 na qual, apesar de pequeno no nimero (25),
todas as ocorréncias tém o estupro como crime relatado pelas vitimas. O mais alarmante sdo as
caracteristicas dessas vitimas, todas do sexo feminino: em sua maioria criangas e jovens (entre 0 e 20
anos) e pardas (88% dos casos na comunidade).

e Vemos ainda qual é o padrao de crime e localizacdo mais fortemente relacionado a vitimas do sexo
masculino: a lesdo corporal de trdnsito (Comunidades 7, 11, 12, 15 e 16). Esse tipo de lesdo acontece
frequentemente em acidentes automobilisticos, o que sugere que o ofensor tem poder aquisitivo
compativel com a propriedade do veiculo. Essas ocorréncias ainda envolvem frequentemente
pedestres como vitimas e ocorrem mais comumente, em nimeros absolutos, em bairros de média e
alta renda per capita, préoximos a area central da cidade. Quando relativizados pelo tamanho da
populacdo dos bairros, a incidéncia desse crime se mostra mais diversa quanto a renda, revelando
concentracao também em bairros mais pobres particularmente ligados a certas vias automobilisticas
expressas.

¢ A tultima comunidade encontrada teve um resultado mais diverso em relacdo aos tipos de crimes,
onde foram englobadas apenas 182 ocorréncias criminais com um alto indice de pessoas desaparecidas
(24,2% dos casos na comunidade) e homicidio doloso (19,8%). Além do fato de que nenhuma outra
comunidade ter evidenciado crimes de cunho doloso como essa, identificamos que, nesse cluster,
todas as vitimas foram homens jovens adultos, em sua grande maioria pardos (57,7%) e negros
(40,7%).

Em suma, nossa andlise dos dados criminais da cidade do Rio de Janeiro buscou averiguar a existéncia de
similaridade entre ocorréncias de acordo com tipos especificos de crime, perfis das vitimas e caracteristicas
de suas localizagoes. De acordo com o desenho experimental usado, a varidvel espacial ndo foi incluida no
método de deteccdo das comunidades, de modo que padroes locacionais pudessem emergir com os resultados:
isto é, uma vez que tenhamos encontrado padrdes de conexdo entre crimes e vitimas, analisamos sua
distribuicdo na cidade: sua possivel concentragdo em bairros especificos e a distancia destes ao CBD. O mesmo
vale para o papel da renda média per capita nos bairros. Esse método ndo estabelece papeis causais da
localizacdo ou da renda (outros métodos também teriam dificuldade nesse aspecto), mas aponta associagdes
entre caracteristicas espaciais e sociais Uteis para entendermos e tratarmos o problema da criminalidade.
Finalmente, estes achados suportam a hipdtese que norteou esta pesquisa: encontramos padroes ligando tipos
especificos de crime, perfis das vitimas e ocorréncias em bairros com localizacdo e renda especificas. Em
outras palavras, vitimas de perfis especificos mostram frequentes conexdes a tipos de crime e a espacos
também especificos, evidenciando certos padroes territoriais da criminalidade no Rio de Janeiro — sejam eles
em areas centrais ou em areas espacialmente distantes na cidade. Gravemente, esses achados baseados em
ocorréncias entre 2007 e 2018 no Rio apontam que certos grupos sociais, sobretudo mulheres e entre elas,
negras e pardas, se mostram mais do que proporcionalmente suscetiveis a tipos especificos de crime em suas
experiéncias urbanas. Apontam assim uma forte associagio entre a desigualdade de sexo, raca, localizagio e
renda na sujei¢do ao crime urbano.

Declaragao de disponibilidade de dados
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