A MATEMATICA NA PREVISAO
DA CRIMINALIDADE

Os assaltos a residéncias e a espagos comerciais constituem uma das prin-
cipais preocupagdes das forgas de seguranga nas grandes zonas urbanas.
A criagdo de modelos matematicos que permitam simular a dindmica
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associada a estes assaltos pode ser muito util para o desenvolvimento

de medidas eficazes para o controlo do crime.

1. MOTIVACAO

Tem havido um interesse crescente no uso de ferramentas
matemaéticas para obter informacdes sobre as leis que re-
gem a atividade criminosa. Sdo hoje muitos os investiga-
dores com formagdo em diferentes dreas da matemadtica, da
fisica e das ciéncias dos dados que dedicam grande parte
da sua investigacdo a modelacdo e a simulacdo do crime,
nas suas mais diversas vertentes. Neste artigo, vamos fo-
car a nossa aten¢do num modelo diferencial para o estudo
particular do problema dos assaltos a edificios em zonas
urbanas.

O acesso a dados reais relativos a atividades crimino-
sas é crucial para a simulagdo e a validagdo dos modelos
matemaéticos. Na figura 1 pode verificar-se que a simples
andlise da distribui¢do dos assaltos a residéncias e edificios
comerciais registados numa dada regido ao longo do tem-
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po permite reconhecer algumas tendéncias e caracteristicas
importantes associadas a este tipo de criminalidade. Nos
graficos exibidos nessa figura distinguem-se claramente os
efeitos da sazonalidade, sendo que os mesmos sdo distin-
tos consoante a tipologia de edificio assaltado. Notemos,
por exemplo, que na regido analisada os assaltos a edificios
comerciais sdo mais frequentes ao final do dia e que o més
de setembro é particularmente calmo.

Além desta andlise temporal, existe também uma com-
ponente relacionada com a dispersdo espacial da crimina-
lidade que merece ser considerada. Neste artigo vamos
focar-nos, essencialmente, nessa caracteristica espacial que
iremos tratar com base nalgumas experiéncias efetuadas.
Em concreto, vamos apresentar um modelo matematico
que permite explicar quais as circunstancias favordveis ao
aparecimento de zonas de elevado risco criminal (ou zonas
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Figura 1. Frequéncia relativa de assaltos a residéncias e a espagos comerciais numa determinada regido.
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Figura 2. Zonas quentes de criminalidade em Baltimore, EUA,
julho 2009. Fonte: https://blog.spotcrime.com/2009/07/crime-heat-
maps-shootings-baftimore.html. [Acedido a 20 de maio de 2019].

quentes, do inglés hotspots), isto é, zonas onde a probabili-
dade de ocorrer um assalto é substancialmente mais ele-
vada que nas suas vizinhancas. A existéncia destas zonas,
como se pode ver na figura 2, corresponde a uma distribui-
¢do assimétrica da criminalidade no territério.

Sabe-se que existem dois tipos de factores sociol6gicos
que tém um papel importante na formagédo de padrdes as-
simétricos de criminalidade associada a assaltos em zonas
urbanas [5]. O primeiro é o chamado fenémeno de reviti-
mizagdo, que se refere ao risco aumentado de vitimizagao
repetida, ndo apenas no local onde jd tinha sido registada
uma ocorréncia, mas também em locais préximos e por um
determinado periodo de tempo. O segundo é o chamando
efeito de janela partida, que corresponde a uma teoria crimi-
noldgica que defende que sinais visiveis de crime, com-
portamento anti-social ou de desobediéncia civil criam um
ambiente urbano que encoraja mais crimes e mais desor-
dem, nomeadamente crimes violentos.

O efeito da revitimizagdo pode ser constatado na and-
lise da Figura 3, onde é comparado o intervalo de tempo
entre duas ocorréncias (assaltos a residéncias) consecuti-
vas em trés blocos residenciais de uma determinada zona
urbana. Nos 30 dias subsequentes a primeira ocorréncia,
verificam-se diversas repeti¢des cuja existéncia se encontra
muito acima do valor previsto teoricamente, caso existisse
independéncia entre as ocorréncias.

A literatura da especialidade revela a existéncia de vé-
rios tipos de modelos matematicos que permitem explicar
as condig¢Ges que favorecem a formacgao de zonas de maior
risco criminal: modelos diferenciais; modelos assentes na
teoria dos jogos; modelos estatisticos; modelos de inteli-
géncia artificial, entre outros. No nosso estudo, optdmos
por considerar o modelo diferencial proposto, em 2008,
por Martin Short, Andrea Bertozzi e seus colaboradores,
modelo esse construido a partir de um modelo probabilis-
tico discreto [5]. Nesse primeiro artigo, os autores estuda-
ram a existéncia e a estabilidade de padrdes localizados de
atividade criminal e, posteriormente, em [6] e [7], aperfei-
¢oaram o modelo de forma a incluir outras funcionalida-
des como, por exemplo, o efeito concreto do policiamento.

Neste artigo vamos apresentar o modelo descrito em
[5] e dar conta de algumas das suas caracteristicas e poten-
cialidades mais interessantes. Comegaremos por descrever
o modelo discreto, onde os iméveis sdo representados por
noés de uma rede retangular e os criminosos por agentes
que se movimentam nessa rede de acordo com regras de-
finidas a custa do nivel de atratividade do local onde os
iméveis se encontram. Posteriormente, consideraremos o
modelo diferencial continuo, obtido a custa do modelo dis-
creto, onde, genericamente, se diminui a granularidade da
malha e se considera que os assaltantes estdo distribuidos
espacialmente de acordo com fungdes de distribuigdo. Esse
modelo serd descrito por um sistema de equacdes diferen-

Bloco (5.5) Bloco (6.5) Bloco (8,5)
0.2 0.4
o1
0.08 k15 0.3
£ 0.06 o —
[ £ o Fo2
0.04
o.02 005 1
o o 0 .'l-.-_._-
/] o 20 30 an 1] o 20 ] ] 10 15
Intervalo entre assalios Intervalo entre assaltos Intervalo entre assalios

Figura 3. Revitimizagao: probabilidade de recorréncia com independéncia vs real.
Periodo de tempo em que o risco de revitimizacdo € relevante.
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ciais do tipo difusdo-reacdo e ird permitir analisar a evo-
lugdo da densidade de criminosos e da atratividade dos
locais, tanto no espago como no tempo.

2. MODELO DISCRETO
Suponhamos que as residéncias de uma determinada zona
urbana se encontram localizadas nos nés de uma rede bi-
dimensional. Por uma questdo de simplicidade, vamos
considerar que essa rede é retangular e uniforme, de espa-
camento constante k.

Cada residéncia é descrita pelas suas coordenadas
x = (x1,%2) na rede e por um pardmetro A(x,t) que re-
presenta, para cada instante de tempo t, a atratividade do
local onde a residéncia se encontra. Este pardmetro preten-
de ser uma medida da percegao que os assaltantes tém da
atratividade do local x, percegdo essa que pode variar ao
longo do tempo devido a vdrios fatores. Vamos considerar

A(x,t) = A%(x) + B(x, 1),

onde A® representa a componente da atratividade que nao
varia com o tempo e B a componente dinadmica associada a
fenémenos socioldgicos como aqueles que foram descritos
na seccdo anterior.

Os assaltantes movimentam-se na rede em intervalos
de tempo discretos (vamos considerar dt como sendo a
unidade de tempo) e, em cada local, optam por uma de
entre duas situagdes: ou assaltam a residéncia que ai se en-
contra ou se deslocam para uma das residéncias vizinhas.
A probabilidade de o criminoso assaltar a residéncia loca-
lizada em x no intervalo de tempo definido pelos instantes
tet+ dt é dada por

Pu(x/t) =1 — e~ Alxt)dt,

Se o edificio localizado em x for assaltado, iremos assu-
mir que o assaltante ird desfrutar do proveito dos bens
saqueados, abstendo-se de cometer novos assaltos nos
tempos mais préximos. Assim, no nosso modelo, se o cri-
minoso consumar um assalto, é removido da rede. Para
simular o regresso dos assaltantes a atividade, iremos
considerar que cada local da rede ird gerar assaltantes a
uma taxa I'.

Se, por algum motivo, o criminoso que se encontra
em x decidir ndo assaltar esse local no intervalo de tempo
considerado, ele move-se para um dos outros z vizinhos
- em geral, os 4 pontos da malha (em cima, em baixo,
a esquerda ou a direita) — adjacentes a sua localizagdo
atual. Este movimento serd tratado no modelo como um
movimento aleatério enviesado no sentido das dreas de

maior atratividade. A probabilidade de o assaltante, es-
tando em x, escolher um vizinho x’ para assaltar é pro-
porcional a A(x/,t) e é dada por

A(x',t)

Zx//NxA(x”, t)/ (1)

pm (¥, t;x) =
onde a notagdo x” ~ x indica que x” é vizinho de x. Este
cardcter local do comportamento dos assaltantes é justifi-
cado pelo facto (conhecido das autoridades policiais [5])
de que, especialmente na questdo dos assaltos a residén-
cias, os criminosos tendem a assaltar numa vizinhanga dos
seus locais de residéncia ou dos locais que normalmente
frequentam. A titulo de exemplo e segundo um estudo efe-
tuado recentemente, no Rio de Janeiro a maioria dos deti-
dos cometeu o crime num corredor de deslocamento de até
12 km entre o local da residéncia e a ocorréncia do delito [2].

Como vimos, atratividade de um local x num instan-
te t pode ser definida como a soma de uma componente
estdtica, mas ndo é necessariamente constante, Ao(x) com
uma componente dindmica B(x,t). Para estudar o com-
portamento dessa componente dindmica, comecemos por
notar que, de acordo com o fendmeno da revitimizagdo, a
atratividade de um local aumenta sempre que um assalto
ocorre nesse local. Se representarmos por 7(x, t) o nimero
de assaltantes esperados em x no instante t, a componente
dindmica da atratividade, B(x, t), é aumentada por uma
quantidade 6n(x,t)p.(x, t), com 6 um pardmetro positivo,
uma vez que n(x,)pa(x,t) representa o nimero de assal-
tos previsto para esse local e nesse instante.

Além disso, quando um local x é muito atrativo a sua
seguranga diminui e essa inseguranga é propagada a vizi-
nhanga, de acordo com o fenémeno de janela partida des-
crito na secgdo anterior. Assim, além do efeito da revitimi-
zacdo, a atratividade dos locais vizinhos também aumenta,
por difusédo, depois de um assalto bem-sucedido em x.

O modelo discreto que tem em conta os fenémenos que
acabdmos de descrever pode ser escrito na forma

B(x, t+dt) =

_ ((1 —)B(x,t) + g Y B(¥, t)) (1= wdt) + 0n(x, ) pa(x, 1),

X' ~x

@
onde n(x, t) representa o nimero de assaltantes esperados
no local x e no instante t, 4 € [0,1] é um pardmetro que
permite controlar a influéncia da vizinhanga na atrativida-
de, z é o namero de vizinhos, # um parametro que controla
o efeito de revitimizacdo e w o pardmetro correspondente
ao decaimento exponencial da atratividade ao longo do
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tempo. O termo 1/2Y /., B(x/, t) surge para representar a
influéncia dos vizinhos na atratividade do local. Se usar-
mos a notacdao

AB(x,t) = % (Z B(x', 1) —zB(x,t)) ,

X' ~x

a equacao (2) pode ser reescrita na forma

B(x,t+dt) = <B(x,t) + %hZAhB(x,t)> (1 — wdt) + 6n(x, t)pa(x,t),
(©)

A figura 4 esquematiza a dindmica da atratividade
no modelo discreto considerado. Cada local da cidade é
caracterizado pela sua atratividade que é constituida por
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Figura 4. Modelo discreto: variagao da atratividade
na presenca de assaltos.

A

duas componentes: uma componente estdtica (a azul) e
uma componente dindmica (a vermelho). Os assaltantes
movem-se de forma aleatéria, mas com um movimento
enviesado de acordo com os alvos mais atrativos. Apés co-
meterem um assalto num local atrativo, sdo removidos. A
atratividade dos locais aumenta apds um assalto e, além
disso, difunde-se pelos locais vizinhos e decai se nesse lo-
cal ndo ocorre nenhum assalto.

Para concluir o modelo discreto, falta definir a equagdo
que traduz a dindmica dos assaltantes. Motivado pelo lu-
cro, um assaltante apenas chega ao local x se esse local for
0 mais atrativo de entre os seus vizinhos. Assim, o ladrdo
move-se para x se ndo assaltar o vizinho x (0 que acontece
com a probabilidade 1 — p,(x’,t)) e x for suficientemente
atrativo. Por outro lado, um assaltante que se encontra em
x move-se para X’ na vizinhanga com uma probabilidade
pm(x’,t;x) dada por (1). Podemos entdo dizer que o nu-
mero de criminosos em x no intervalo de tempo [t, f + dt]
é dado por

n(x, t+dt) = Y n(x, t)pm (¥, £ x)(1 — pa(x', 1)) + Tdt,
o @

onde I representa a taxa a que os assaltantes sdo gerados.
Tal como foi feito para (3), esta equagdo também poderia
ser escrita a custa do operador discreto A, mas a sua de-
dugdo é mais complicada e, por isso mesmo, serd omitida.

As equagdes (3)-(4) constituem um modelo discreto
para descrever a dindmica da atratividade e do ntimero
de assaltantes. De notar que este sistema se encontra em
equilibrio quando todos os nés da malha tiverem a mesma
atratividade A = AY + B e 0o mesmo ntimero de assaltantes
fi. Esses valores de equilibrio podem ser obtidos algebrica-
mente de (3)—(4) e sdo dados por

B=06T/w, a=T/(1-p,), ®)

com p, = 1 — e~ Adt,

3. MODELO DIFERENCIAL

O modelo diferencial é deduzido a partir das premissas
estabelecidas para o modelo discreto. Comecemos por
converter n(x,t) numa densidade p(x,t), simplesmente
dividindo por K2, sendo I o espacamento da malha. Para
obter a equacdo diferencial para a componente dindmica
da atratividade, subtraimos B(x, t) em ambos os membros
de (4) e dividimos a equacgdo por dt. Diminuindo o espa-
camento da malha, isto é, tomando o limite quando dt e i
tendem para zero, e impondo as restri¢des de W2 /dt =D
(constante) e 0dt = € (também constante), obtemos a se-
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guinte equacdo para a componente dindmica da versdo
continua da atratividade
%—1: = gAB — wB +eDpA.

Para obter a equagdo para p, procedemos de forma
idéntica. Subtraindo n(x,t) em ambos os membros de (4),
redefinindo a expressdo em termos da nova varidvel p, di-
vidindo por dt, tomando o limite quando dt e h tendem
para zero com as restrigdes ja apresentadas e definindo
v = T'/h?, obtemos a equagdo para a densidade de crimi-
nosos dada por

% = gv- <Vp—i7pVA) —pA+7.
Essas equagbes sdo, usualmente, definidas num dominio
retangular QO C R? e para um intervalo de tempo [0, T),
com T > 0. Se efetuarmos uma conveniente mudanca de
varidveis e escalonamento (ver [5]), e considerarmos a si-
tuacdo em que AV é constante em (), as equacgdes para a
densidade de criminosos e a atratividade do meio podem
ser escritas na forma

?)_Ft) =V- (Vp—ZZpVA) —pA+Bem Qx(0,T), (6)

%?zmm+pA—A+Mﬁm ax(0,T), @)
onde B = A — A® ¢ dado por (5) ou, o que é equivalente
B = eD+y/w. Para o modelo ficar completo, é necessédrio in-
troduzir condigdes iniciais e de fronteira. No nosso estudo
considerdmos condic¢des de fronteira de Neumann homo-
géneas, o que corresponde a considerar que o dominio ()
é isolado.

Notemos que o problema diferencial obtido inclui me-
nos pardmetros do que o modelo discreto, mas garante
uma evolugdo espaciotemporal semelhante. Além disso,
partilha ingredientes essenciais com o célebre modelo de
Keller-Segel [3], introduzido em 1971 para descrever o mo-
vimento de bactérias induzido por substdncias quimicas.
Aqui, o papel das bactérias é desempenhado pelos crimi-
nosos e o das substancias quimicas pela atratividade.

O primeiro termo, em (6), corresponde a uma difusdo
de criminosos e a um movimento segundo o gradiente da
atratividade, com velocidade inversamente proporcional
a atratividade local. Esse movimento condicionado pela
atratividade representa a tendéncia de os criminosos se
moverem para locais com maior atratividade, tal como as

bactérias, no modelo de Keller-Segel, se movimentam no
sentido dos gradientes das substancias quimicas. Na mes-
ma equagdo, B (que depende de 7) corresponde a taxa de
adicdo de criminosos e —pA equivale a remogédo de crimi-
nosos ao interagirem com a atratividade. Relativamente a
equacdo (7) para a atratividade, o primeiro termo corres-
ponde a difusédo para a vizinhanga, com coeficiente de di-
fusdo 7. A atratividade vai reduzindo, com valor base A°.
O termo pA representa a interagdo com os criminosos que,
neste caso, faz aumentar a atratividade.

4. INSTABILIDADE DE TURING E A FORMACAO
DE PADROES
Para perceber influéncia dos pardmetros que definem o
modelo — A%, B e 17 — na dindmica da densidade de assal-
tantes e na atratividade em cada local, vamos comegar por
considerar um exemplo numeérico resultante da aplicacdo
de um método de diferengas finitas semi-implicito na reso-
lucdo do problema adimensional (6)—(7), com condi¢des de
fronteira de Neumann homogéneas

Consideremos uma malha de espagamento uniforme
h = 0,2 num quadrado Q = (0,8)? e uma medida de passo
temporal dt = h% Sejam A? = 0,5, A = 2, 0 que correspon-
deaB=A— A" =15,e 5 = 0,064 os parametros que de-
finem o sistema diferencial. Como condi¢&o inicial, vamos
considerar uma perturbacdo do estado de equilibrio

- _ B
= A0 5= _ 3
A=A"+B, p L 8)
dada por
A(x,0) = A+64(x), p(x,0)=p,

com §4(x) um valor aleatério em (0,1072), para todo o
x €.

Na figura 5 pode ver-se que este conjunto de parame-
tros conduziu a formagdo de um padrdo na distribuicdo
espacial da atratividade (os resultados obtidos para a dis-
tribuicdo da densidade de assaltantes foram semelhantes).
No entanto, existem escolhas diferentes dos valores dos
pardmetros que fazem com que a solugdo, ao fim de um
certo tempo, seja uniforme em todo o dominio.

A questdo que se coloca é: para que valores dos pa-
rametros pequenas perturba¢des do estado de equilibrio
conduzem a formacao de padrdes espaciais? A resposta foi
dada por Alan Turing, em 1952, mostrando que é possivel
uma solucdo de sistema diferencial tender para um estado
de equilibrio homogéneo na auséncia de difusdo e tender
para um estado de equilibrio ndo homogéneo, chamado
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Figura 5. Taxa de crescimento ¢ para os parametros do modelo dados no exemplo numérico.

padréo, quando adicionamos a difusdo ao sistema [8]. Este
efeito destabilizador da difusédo é o que caracteriza a cha-
mada instabilidade de Turing.

Em termos matematicos, dizemos que o sistema de
difusdo-reagdo apresenta uma instabilidade de Turing
quando um estado de equilibrio estdvel na auséncia de
difusdo se torna instdvel na presenca de difusdo. No caso
do nosso modelo diferencial (6)—(7), iremos comegar por
mostrar que o estado de equilibrio (A, p), dado por (8),
é linearmente estdvel na auséncia de difusdo e que, para
uma determinada escolha de parametros, se torna instdvel
quando se adiciona a difusdo.

Para provar que (A, p) ¢ linearmente estdvel na auséncia
de difusdo, basta provar que todos os valores préprios de

-1-p A
S
tém parte real negativa ou, o que é equivalente, que o trago
de L é negativo e o seu determinante é positivo. Como, no
nosso caso, A,p > 0, temos que tr(L) = -1 -p—-A<0e
det(A) = A(1+p) + pA > 0, o que permite concluir que
o estado de equilibrio (8) é sempre estdvel, qualquer que
seja a escolha dos pardmetros. $

Queremos agora determinar as condi¢gdes a impor aos

pardmetros de forma a garantir que o estado de equilibrio
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se torna instdvel na presenga da difusédo. Para isso, vamos
examinar o comportamento de solu¢des do modelo (6)-
(7) que resultam das seguintes perturbagGes do estado de
equilibrio

A(x, t) —A +5Ae¢7t+ik-xl P(X, t) =0+ 5pevt+ik-xl

onde ¢ é o fator de crescimento, k = (kq, k) é o chamado
vetor de onda, k - x = kyx1 + kpxo, 1 é a unidade imagindria
e d4,0, sdo valores reais positivos pequenos. Substituindo
no modelo diferencial, obtemos o sistema linearizado

Sa da
] [ :a[ =
k1o, dp
kP -1-p A [514 _ [5A
& _ - =0 ,
[ -0 k24 ]| 5 5

onde |k
ndmero de onda, e J; a matrix jacobiana. Para que (4, )

é o comprimento do vetor de onda, designado por

seja instdvel na presenga de difusédo e, consequentemente,
estarmos na presenca de uma instabilidade de Turing do
sistema, os valores do fator de crescimento ¢ terdo de ter
parte real positiva. Atendendo, a equagao caracteristica do
sistema linearizado é dada por

o* —tr(Jy)o + det(Jy) =0,
temos que
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o=1 <tr(]k) =) — 4det<fk>) .

Como tr(J) < 0, para garantir que o tenha parte real posi-
tiva, temos de considerar

det(Jy) <0 < glkl*~(@Bp—nA-1)k*+A<0.

Esta desigualdade deve ser verificada, pelo menos, para
uma banda finita de ndmeros de onda e apenas se os para-
metros do sistema sdo tais que

(3 —nA —1)* —4yA > 0. )

Esta inequacdo dd-nos, assim, um critério para determinar
os valores dos pardmetros do modelo que garantem a for-
macao de padrdes. Por exemplo, se substituirmos os valo-
res usados no exemplo numérico em (9), obtemos

(3% 0,75 — 0,064 x 2 —1)% —4 x 0,064 x 2 > 0.

Na figura 6 apresenta-se o valor da taxa de crescimento
o para os valores dos parametros dados no exemplo nu-
mérico anterior. Como se pode ver, a parte imagindria do
fator de crescimento ¢ é diferente de zero apenas para os

— parte real
— parte imaginaria

] & L] [ ¥ -] L] 14 L]

kI

Figura 6. Taxa de crescimento ¢ em funcao do quadrado
do comprimento de onda para os pardmetros usado
no exemplo numérico.

numeros de onda para os quais a parte real de o é negati-
va, indicando que néo hd oscilagbes crescentes no sistema.
A parte real do fator de crescimento é positiva numa banda
finita de nimeros de onda, o que permite concluir que essa
escolha de parametros pode corresponder a formacdo de
padrdes espaciais da criminalidade.

5. COMENTARIOS FINAIS

Com este artigo pretendemos mostrar a importancia da
matemadtica na drea da criminologia através da apresen-
tagdo de um modelo simplificado que permite identificar
situagbes que favoregam o aparecimento dos chamados
hotspots, isto é, zonas de elevado risco criminal. Esse mo-
delo necessita, para a suaimplementagdo e parametrizacdo
efetiva, de ser alimentado por uma quantidade considerd-
vel de dados recolhidos em tempo quase real, que se po-
derdo enquadrar na defini¢do de Big Data. Com recurso as
diversas tecnologias disponiveis atualmente. esta recolha
poderd ser efetuada sem muita dificuldade.

A adequabilidade e a aderéncia do modelo a realidade
tem sido muitas vezes medida através de indicadores que
se acredita fornecerem uma medida indireta da qualidade
do modelo (proxies). No contexto da criminologia — e ndo
apenas no problema dos assaltos a residéncias ou espagos
comerciais — um dos proxies habituais refere-se ao aumento
do ntiimero de deteng¢des por unidade de policiamento. Se
em termos matemdticos este procedimento se pode enqua-
drar no processo habitual de modelagdo, ja do ponto de
vista social e humano a sua aplicagédo pode afetar alguns
equilibrios existentes e tornar-se uma ferramenta de desi-
gualdade.

Fruto do grande investimento em licencas de software
comercial, o recurso a métricas que correspondam ao au-
mento do nimero de detengdes por unidade de policia-
mento tem sido usado com muita frequéncia. Este processo
tem sido reportado nalgumas cidades dos Estados Unidos
e poderd induzir, segundo alguns autores, um efeito ne-
fasto a longo prazo. Segundo [4], as forcas de seguranca
podem tender a policiar com maior frequéncia zonas mais
problemdticas das cidades, focando a sua atencdo em cri-
mes de menor gravidade, aumentando dessa forma o na-
mero de detengdes, o que terd como resultado natural uma
maior eficiéncia em termos do proxy utilizado. Ao mesmo
tempo, o modelo tenderd a identificar essas zonas como
hotspots, mantendo ou aumentando o policiamento, retroa-
limentando assim este processo. Este facto colocard os ha-
bitantes de zonas problemdticas sob uma vigildncia mais
apertada. Assim sendo, a probabilidade de serem fiscaliza-
dos (numa operagdo stop, por exemplo) ou autuados por
crimes menores aumenta. Como consequéncia, e compa-
rativamente com habitantes de outras zonas mais favore-
cidas socialmente, os habitantes daquelas zonas terdo um
tratamento desigual, pois a vigilancia tenderd a ser menos
frequente nas zonas mais favorecidas. Adicionalmente, a
jungdo de outros fatores como as habilitagdes literdrias ou
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o poder econémico poderd agravar ainda a mais a possi-
bilidade de aqueles habitantes serem bem-sucedidos e
evoluirem socialmente, apenas pelo facto de viverem ou
frequentarem zonas problemdticas. Naturalmente, aque-
las zonas tornam-se menos apeteciveis, tornando-se um
foco considerado problemadtico pela sociedade em geral,
aumentando dessa forma o fosso entre as diversas classes
sociais e discriminando as pessoas que 14 vivem com base
no local onde nasceram ou que habitam. Assim, e segundo
[4], o fosso social é agravado, ndo pela utilizagdo do mode-
lo matemadtico em si, mas pela aplicagdo de proxies que des-
torcem o objetivo inicial do modelo e que o retroalimentam
contribuindo para aquele tipo de assimetrias. Cabe tam-
bém aos matemaéticos, enquanto cidaddos empenhados na
promogéo do desenvolvimento e do bem-estar, o dever de
alertar para possiveis distor¢des das ferramentas que aju-
dam a criar.

O campo, relativamente recente, da aplicagdo da
matematica, da fisica tedrica e doutras ciéncias as dreas
da criminologia é por vezes referido como NetCrime ou
DataCrime [1]. O IV Symposium on the Structure and Mo-
bility of Crime (https://netcrime.weebly.com), realizado em
Vermont no corrente ano e que reuniu diversos trabalhos
nesta drea, é um exemplo dos diversos encontros que se
realizam sobre o tema.

6. REFERENCIAS

[1] B.R. Cunha, "Networks, data and crime", ECMI blog,
https:/fecmiindmath.org/2019/05/20/networks-data-and-crime/,
2019. [Acedido a 20 de Maio de 2019]

[2] Fundacdo Getulio Vargas, "Os deslocamentos do cri-
me", http://dapp.fgv.brfwp-content/uploads/2018/01/OS-DES-
LOCAMENTOS-DO-CRIME-1.pdf, 2019. [Acedido a 20 de
Maio de 2019]

[3] E.E. Keller, L.A. Segel. "Model for chemotaxis”. Journal of
Theoretical Biology, 30:225--234, 1971.

[4] C. O'Neil, Weapons of Math Destruction, Pinguin Books,
2017.

[5] M.B. Short, M.R. D'Orsogna, V. Pasour, P.J Brantingham,
G. Tita, A. Bertozzi, A. Chayes. Statistical models of criminal
behavior. Math. Models Methods Appl. Sci., 18:1249-1267,
2008.

[6] M.B. Short, A. Bertozzi, PJ Brantingham, G. Tita. Dissi-
pation and displacement of hotspots in reaction-diffusion models
of crime. Proc. Natl. Acad. Sci. USA, 107:3961--3965, 2010.

[7] M.B. Short, A. Bertozzi, PJ Brantingham, G. Tita. Non-
linear patterns in urban crime: Hotspots, bifurcations, and su-
ppression. SIAM J. Applied Dynamical Systems, 9(2):462-
483, 2010.

[8] A.M. Turing. The chemical basis of morphogenesis. Biologi-
cal Sciences, 237:37--72, 1952.

Coordenacao do espaco PT-MATHS-IN:
Paula Amaral, Universidade Nova de Lisboa, pt-maths-in@ spm.pt.

LOJA
spm
i

Consulte o catalogo e faca a sua
encomenda online em www.spm.pt



