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Resumo

A partir de dados de painel para estados brasileiros nodeeti®84-1998, estimamos os de-
terminantes da taxa de criminalidade brasileira utiliand/1étodo Generalizado dos Momentos
em Sistema proposto por Blundell e Bond (1998). Desta fofon@pssivel amenizar problemas
economeétricos, que afetam a maioria dos trabalhos nestacérao endogeneidade das variaveis
explicativas e erros de medida gerados pela subnotificaggitadas de crimes. As estimativas
obtidas permitem concluir que o grau de desigualdade deradaxa de criminalidade do perio-
do anterior geram um efeito positivo sobre a taxa de crindadé do periodo presente, enquanto
gue o PIB per-capita, o nivel de escolaridade, o grau de izdigio e o crescimento do PIB tém
efeitos negativos. Além disso, a aplicacdo do Método Gérada dos Momentos em Primeira
Diferenca (Arellano e Bond, 1991), nesse caso, ndo reveloapopriado, devido a presenca
de instrumentos fracos, apresentando um estimador paxa a@éacriminalidade defasada bem
abaixo do estimador Within-Groups. O uso de instrumentasicagiis em primeira diferenca
para as equacdes em niveis através do MGM-SIS motrou semifuaigativo.

Abstract

Using a panel data for Brazilian states in the period 1988 1@e estimate the determinants
of Brazilian crime rate. The estimates was derived by Syskemeralized Method of Moments
propose by Blundell and Bond (1998). In this way, it was galsgio avoid econometric problems,
that affect the majority of the works in this area, such asgerdeity and measure of error gener-
ated by the subnotification on crime rates. The results shatninnequality and crime rates of the
previous period have positive effect on crime rate of thegméperiod, while the per capita GDP,
the level of schooling, the degree of urbanization and thé®@tbwth have a negative effect.
Moreover, the use of the First Difference Generalized MetbbMoments estimator (Arellano
and Bond, 1991), in this case, did not reveal to be apprautidtie to weak presence of weak
instruments. The coefficient was below the Within-Groupsredor. The use of System MGM
show to be more informative in terms of bias and efficiency.
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1 Introducao

Desde o trabalho inicial de Becker (1968), a literatura éouna tem analisado a criminalidade como
sendo uma atividade como outra qualquer, onde o ato de searamedelito é baseado numa deciséo
racional entre custos e beneficios. Um individuo, portesgdornaria um criminoso se tal atividade
lhe proporcionasse um retorno financeiro relativament@migvando-se em conta a probabilidade
de ser preso e a severidade da punicéo.

Os trabalhos empiricos que analisam as causas da crinsidaltém encontrado resultados con-
traditérios devido a diversos obstaculos. Primeiro, dadbse criminalidade sofrem do problema de
subnotificacdo que varia de acordo com o tipo e o local doodeBegundo, é provavel que, além
de ser afetada, a criminalidade tambéftuinem uma série de variaveis econémicas. Por exemplo,
a escolha das empresas em investir em determinadas regideser ifluenciada pelas taxas de
criminalidade, assim como a decisdo de morar em cidade paquegrande. Logo, devemos con-
siderar a possibilidade das variaveis que determinam as tixcriminalidade sejam enddgenas. Por
fim, a falta de controle das varidveis omitidas que variancp@o longo do tempo, mas que sao
correlacionadas com outras variaveis explicativas, paadém viesar as estimativas.

Basicamente, os fatores quéluenciam a criminalidade podem ser divididos em dois grupss:
relacionados a severidade e a eficacia da punicdo e os \dosu@s beneficios e custos de oportu-
nidade da pratica de crime. Enquanto que Ehrlich (1973) énikkdn e Passell (1976) estimaram
uma elasticidade do crime em relagdo ao valor esperado dedpute, respectivamente, -0,5 e -
0,3 corroborando o0 modelo teérico de Becker, Archer e Ga(tt#84) ndo encontraram resultado
significativo ao estudarem o efeito da pena de morte sobse@atahomicidio.

Um problema econométrico grave que afeta a maioria dasaggi#s empiricas sobre a relacéo
criminalidade e punicdo € a simultaneidade dessas du@we®eti A presenca de altas taxas de crim-
inalidade, por exemplo, também induzem os governantesteatanmais policiais ou a aumentar a
severidade da punicdo. Logo, o uso do método de Minimos @dasliOrdinarios (MQO) para esti-
mar o efeito da punicao sobre a criminalidade fornecerénastires viesados. Propondo instrumentos
para o tamanho da populacao carceraria, 0 nimero de pelpeaicapita e as taxas de condenacao,
Levitt (1996, 1997, 1998) isolou seus efeitos exdgenos erdgrau resultados empiricos condizentes
com o trabalho de Becker (1968).

Os estudos ligando os beneficios e custos de oportunidaitaiaalidade também tém apresen-
tado alguns resultados contraditérios. Ehrlich (1975) gzemplo, apresentou um resultado positivo
entre anos de estudo de uma populacdo adulta e crimes coopréedade enquanto que Fajnzyl-
ber, Lederman e Loayaza (2000), ao contrario, revelaranesfigeefeito ndo € significativo sobre os
indices de homicidios. Analisando o efeito das taxas dem@sgo e das desigualdades de renda,
Fleisher (1966) e Ehrlich (1973) mostraram uma reducaoidaralidade decorrente de uma queda
de tais variaveis, embora o impacto do nivel de renda nda t&db significativo.

No Brasil, a literatura econémica sobre a criminalidadelaié incipiente. Dentre os trabalhos
existentes, dois merecem destaques. Através de dadosaldeséempo para os estados de Rio de
janeiro e Sdo Paulo, Cerqueira e Lobé&o (2003) apresentaidémeias de que o aumento da desigual-
dade de renda tem um impacto positivo sobre a criminalidageanto que, para o nivel de renda da
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populacao e gastos em seguranca publica no estado, o efeitmtivo. Aradjo e Fajnzylber (2001),
utilizando o Método Generalizado dos Momentos em Primeifer&ca (MGM-DIF), sugerido por
Arellano e Bond (1991) para controlar problemas de endadade, estimaram um painel dindmico
para estados brasileiros e mostraram que a renda per-éapdsitivamente correlacionada com a
atividade crimininosa. Além disso, seus resultados imdiagresenca de um componente inercial na
taxa de criminalidade Uma variacdo de 1% da taxa de criminalidade do periodoiantem um
impacto positivo de 0,25% na mesma taxa no periodo preséntgudo, de acordo com Blundell e
Bond (1998), os estimadores provenientes de MGM-DIF, sghgeircunstancias, podem apresentar
propriedades fracas em termos de viés e de eficiéncia. Cama fde amenizar este problema, os
autores sugerem uso do Método Generalizado dos Momentosstam& (MGM-SIS) que utiliza
condi¢cdes de momentos adicionais.

O objetivo deste trabalho é analisar os determinantes dadeocriminalidade brasileira, com
base em um painel dindmico por estados no periodo 1984-pR&rado o MGM-SIS. Com a apli-
cacdo dessa metodologia, esse estudo se diferencia edoralmestimativas efetuadas no Brasil, por
amenizar problemas frequentemente encontrados nas edtismeomo endogeneidade das variaveis
explicativas, omissao de variaveis relativamente cotesaao longo do tempo e erros de medida na
variavel dependente. Dessa forma, sera construido, nar@adé&ecdo, um simples modelo tedrico
sobre o comportamento do individuo frente ao crime de formephicitar as variaveis independentes
a serem utilizadas no teste empirico. A seguir, uma brevenhasda metodologia econométrica
sera apresentada com o objetivo de destacar as vantagestgntder MGM-SYS sobre MGM-DIF.
Na terceira e quarta parte do trabalho, seréo descritqeattgamente, os dados utilizados e os re-
sultados das estima¢des comparando-se os dois métodoBmPserao apresentadas as principais
conclusdes.

2 Decisao individual de se cometer um crime

Assumindo que o individubé neutro ao risco e racional, a utilidade esperada assaeiaaecrime
(EU;) pode ser expresso como o payoff esperado obtido do bi)tiraes a probabilidade de n&o ser
preso { — pr); menos o custo de execucao e planejamento do crine ¢usto de oportunidadey],

o valor esperado da puni¢c&o no caso de ser pyesofu) e o valor moral de tal ato.

EU;=(1—pr)xl—c—w—prxpu—m

Se o beneficio liquido de tal atividade for positival{; > 0) entdo o crime sera cometido.

Existem diversas variaveis sécio-econdmicas que afetam msdelo, sendo que algumas sao
conhecidos e outras sdo ambiguas. O passado criminal dediidiro (;_;), por exemplo, ifiu-
encia positivamente a decisdo de se cometer um crime deotréad. Primeira, um individuo com
ficha criminal tende a ser discriminado no mercado de traballgue implica em menor custo de
oportunidadesy menor). Segundo, um criminoso de longa data, assim como algugs outro em-
prego, acaba se especializando, diminuindo assim o cusixedeatar e planejar um crime (mengpy

IFajnzylber, Lederman e Loayza (2000 e 2002) encontraramtadss semelhantes utilizando dados internacionais.



bem como a probabilidade de ser preso (menhrPor fim, uma pessoa que ja cometeu seu primeiro
crime terd naturalmente um valor moral menor para se engajarm segundo delito (mener). A
taxa de criminalidade agregada do periodo antefipr;) também ifiuéncia a decisao individual de
se cometer um crime no presente, na medida que, transmitsansacao de impunidade (mepoy.
Dessa forma, a criminalidade tem um componente inerciahdg [gositivo.

O crescimento e o nivel da atividade econbmica séo variauestém um efeito ambiguo na
deciséo de se cometer um crime, pois uma variacao positvanaiores oportunidades de emprego
no setor formal (maiow), mas também aumenta o butim esperado (mior

Ja o efeito da desigualdade de renda sobre os indices dealidade depende do status social
relativo de cada um, mas em termos agregados sera positara. ufha pessoa rica, um aumento
da desigualdade de renda onde vive, pouco importara naadeidésse cometer um crime, enquanto
que, para um pobre, representara uma perda salarial (mg¢nOraumento da desigualdade de renda
também tera um efeito negativo nos valores morais dos mhrepgmenorn), pois se aprofunda a
sensacao de que o rico esta se beneficiando do trabalho des pob

O nivel educacional do individuo é outra variavel que, aghpilm, tem um efeito ambiguo sobre
o crime. Primeiro, amplia o valor moral de se cometer um c(imegorm). Segundo, cria condi¢cdes
para se obter maiores oportunidades de emprego (midkerceiro, diminui o custo de se cometer
um crime (menokr). Quarto, aumenta o lucro do crime (maipr Quinto, reduz a probabilidade de
ser preso (menaqrr).

A forca do aparato policial e da justica em coibir a crimidatie pode aumentar a probabilidade
do criminoso ser preso (maipf), bem como uma puni¢do mais severa (maioy, diminuindo os
incentivos do individuo em se engajar numa atividade ileGat muitos paises, existe um apelo da
populacao pela adoc&o da pena capital como forma de searchiminalidade.

Como os ambientes de maior aglomeracao de pessoas fadcilftaga e dificultam a identificacao
do criminoso (menopr), altas taxa de urbanizacdo estariam ligadas a elevadeis wlie criminal-
idade. Além disso, a interacdo entre criminosos e futuriogimpsos seria maior em areas urbanas
(menorc)?.

Desta forma, enquanto que variaveis como o o nivel educaciafor¢ca do aparato policial e da
justica teriam um efeito negativo sobre a criminalidadeppacto da desigualdade de renda, do nivel
de crimes passados e da taxa de urbanizacdo seria positiveefdito da atividade econdmica seria
ambiguo.

Dado que os dados disponiveis sdo agregados, ndo é postinereo efeito das variaveis
econOmicas sobre a deciséo individual de se cometer um.cibassa forma, o seguinte modelo,
obtido do somatério da funcédo de se cometer um crime de cadddno, sera utilizado nas esti-
macoes:

crimey = o + oerime; 1 + BXi + 1, + py + Vi (1)

ondecrime;; € a taxa de criminalidade no logaio periodd, X;; € a matriz representando as demais
variaveis explicativas;, é o efeito fixo ao longo do tempp, é o efeito do tempo e;; € o termo de
erro.

2Ver Glaeser, Sacerdote e Scheinkman (1996).



3 Metodologia

3.1 MGM em primeira diferenca

Nesta secdo serd feita uma breve discusséo das vantageesitliza o método de MGM-SIS para
estimar um painel dinamico. Suponha o seguinte modelo:

Vit = Qi1 +1; Fogparalel <l,i=1,...Net=2..,T, (2)

En,]) = E vy = E[nvy) =0, parai =1,.... N et =2, ..., T. (3)
ondey;; € a taxa de criminalidade "verdadeira” no esta@&oanot, », € o efeito fixo de cada estado
sobre a criminalidade €; é o residuo. Além disso, suponha ainda que o €frodo € autocorrela-
cionado temporalmente,

E [vyvis] =0parai = 1,...,N e s # t, 4)
e a condicdo inicialy;;,& dada por

Elyavyl =0parai =1,....Net =3, ..., T. (5)

Note que o método de minimos quadrados, neste caso, foastimaadores viesados devido a
correlacéo existente entgg;_; e v;—;. A partir das condigbes (2) a (5), Arellano e Bond (1991)
prop6em a utilizagcdo de variaveis com defasagens em peloswaeis periodog/ — 2), como instru-
mento para as equacdes (2) em primeira diferenga. Para uosrarde tamanh@, existemm =
0,5(T — 1)(T — 2) condi¢Bes de momentos suficientes para identificar e estiparametray:

Eyit—sAvy) =0parat =3,...,Tes > 2 (6)

Reescrevendo na forma matricial temos:

E [Z;Avl} ~0 (7)

ondeZ; € uma matriz de dimensg®' — 2) x m dado por

y1 0 0 ... 0 .. 0
Z—| 0 %1 vz . 0 .. 0 ©
0 0 O y’il yi,T—2

e Av; = (Aviz, Avyg, ..., AviT)/ é um veton(T'—2) x 1. O estimador MGM-DIF, portanto, minimizara
a norma deAvZW ZAv ondeWW € a matriz de ponderagéd,e uma matriz\/ x N(7T — 2) definida
por [Z,,Z,, ..., Zy] e Av é a matriz de erro®/ (T — 2) x 1 dado por[Av,, Av,, ..., Avy]. Além
disso, esse estimador sera consistente Nara» oo e T fixo.



Contudo, para amostras finitas, Blundell e Bond (1998) aptasam evidéncias que o estimador
MGM-DIF teria propriedades fracas em termos de viés e giedscorrente da baixa correlagéo entre
0s instrumentos propostos por Arellano e Bond (1991) e adwas explicativas. Em um modelo
AR(1), por exemplo, isso ocorreria devido a existéncia déupatro autoregressiva| tendendo
a unidade ou de uma variancia do efeito fixg) Crescendo a uma taxa relativamente maior que a
variancia do choquevf)®. Através de simulacdes de Monte Carlo, Blundell e Bond (L&28bém
mostraram que o estimador MGM-DIF seria negativementeadiz$10s casos onde o numero de
periodos de tempo fosse pequéno

Para se identificar a magnitude deste tipo de viés sobre wibadss, a literatura sugere utilizar
outros métodos de estimacdo para efeito de comparacdo. Emodelo AR(1), utilizar MQO em
nivel superestimaria devido a presenca do efeito fixo (Hsiao, 1986) enquanto mador Within
Groups, ao contrario, para periodos de tempo relativanpgaeno, seria negativamente viesado
(Nickell, 1981). Essa propriedade desses dois estimadovésida também na presenca de outras
variaveis explicativas embora necessite que tais vag&ao sejam correlacionadas cgpe sejam
estritamente exdgenas com respeitg;aContudo, Blundell e Bond (1998b), Bond, Hfief e Tem-
ple (2001) e outros sugerem seu uso para efeitos comparafigpera-se, portanto, que um estimador
consistente para deveria se localizar num intervalo entre os estimadores@®Mm nivel e de With
Goups (WG). Deste modo, se o estimador MGM-DIF estivessdmubou abaixo do estimador WG
entdo a qualidade dos instrumentos usados deveria sesaatzali

3Suponha qué” = 3. Neste caso, as condigdes de momento, apontados em (6Jug@ieen a uma Gnica condicéo
de identificacdo para. Podemos entdo expressar a seguinte equacéo na formaleedazstimador de variaveis instru-
mentais:

Ayio =y +riparai = 1,...,N

Ayio = wy;1 + 15 parai = 1, ..., NNote que subtraindg;; de (2) obtemos a seguinte equacao:

Ayia = (@ — 1Dy +n; +vig parai = 1,..., N

Para um « suficente grande ou uma varianciasgleque aumente a uma taxa relativamente maior que a variancia de
vy, 0 estimador de MQO para o coeficientese aproxima de zero. O instumenig, deste modo, sera fracamente
correlacionado comy;». Assumindo estacionariedade e suponage= var(n;) eo? = var(v), obtemos

k 1—a)?
——— comk = %
(Z) +k (1—a?)
[eg
g

Observe quelim7m — 0 sea — 1 ou(-3) — oo. Logo, sob certas condi¢bes, os instrumentos obtidos a
partir da (6) s&o fracos :
4Paral’ = 4, N = 100 e o verdadeiro valor de igual a0.9, por exemplo, o estimador MGM em primeira diferenga,
para 1000 simulag8es de Monte Carlo, obteve uma média dédd@Bdesvio padrao igual a 0,83) mostrado na Tabela 2
de Blundell e Bond (1991).

plim7 = plim(a/—\l) =(a—1)

¢ IOLQ

M)



3.2 MGM em sistema

Como forma de melhorar a perfomance do estimador MGM-DIR panostas finitas, Blundell e
Bond (1998) sugere uma hipétese adicional:

E[Ay;on;] = 0 parai =1, ..., N. (9)

Para que (9) seja valida, basta que a médigdeeja constante para cada individuo ao longo do
tempo. A primeira vista, esta condi¢céo pode parecer fateld em vista que a maioria dos mode-
los empiricos envolve varidveis ndo estacionarias comgiRVBstimento, entre outras. Contudo, a
adocao de dummies de tempo corrige este problema transfdonees variaveis em desvios em re-
lacdo as médias dasocais de para cada periotddNote ainda que esta condi¢cdo de estacionariedade
sobre a média ndo impde nenhuma restricdo sobre o segundentwodey;;°>. Emboray,; seja cor-
relacionado com o efeito fixey,, dados as hipoteses do modelo, a correlacéo éngree n, é igual
zero. Juntando esta hipétese ao modelo apresentadado enf5)2)obtemod” — 2 condi¢des de
momentos adicionais:

E[Ay;qvy] =0parai=1,..,Net=3,4,...,T. (10)

Desta forma, variaveis defasadas em primeira diferencarp@gr usadas como instrumentos para as
equacdes em niveis. Utilizando tanto (10) como (6) obtensagainte matriz de instrumentos:

Zi 0 0 0
0 Ay 0 .. 0
O O O Ayi,Tfl

OndeZ; é dado por (8). Reescrevendo na forma matricial a seguintigdo de momento:

E[Zfvf] =0 (12)

ondev;” = (Avgs, ..., Avir, Vi3, ..., viT)’. O estimador MGM gerado a partir deste conjunto de instru-
mentos é chamado na literatura por MGM-SIStravés de simulagGes de Monte Carlo, Blundell e
Bond (1998) e Blundell, Bond e Windmeijer (2000) apresemteevidéncias que esse estimador, para
amostras finitas, teria uma performance melhor que o estimMd@M-DIF tanto em termos de viés
como de eficiéncia. Esse ganho seria ainda maior confarsgeaproximasse da unidade.

SVer Blundell e Bond (1998) e Bond, Hdidr e Temple (2001).

5Dado que o conjunto totdl; € usado como instrumentos para as equacbes em primeiengdepara que ndo haja
redundancia, somente a defasagem mais recente dos intasnen niveis € aproveitada para as equacdes em niveis
(Arellano e Bover, 1995).



3.3 Incluindo variaveis explicativas adicionais

Como extensdo ao modelo anterior, adicionamos outra eréplicativa,z;;, além da variavel
dependente defasada.

Yit = Qi1 + Pry +n; +og parajal <1l,i=1,..,Net=2,....T, (13)
ondez;; € correlacionada com e € enddgena no seguinte sentido de

Elryvis) #0parai =1,..., Nes <t. (14)

Além disso;; segue a estrutura apresentado em (3) a (4).
Efetuando a primeira diferenca a fim de se eliminar o efeito, fix, obtemos, além de (6), a
condicdo de momento

Ez;;—sAvy] =0parat = 3,...,T es > 2. (15)

Ou seja, a variavel endogena defasada também pode ser utilizada como instrumento peaapa
variaveis em primeira diferenca.

Analogamente a condicdo (9), vamos supor que a correla¢éergnem primeira diferenca e o
efeito fixo para cadaseja igual a zero.

Entéo, a seguinte condicdo de momento também estara disponi

E[Az;; jvy] =0parai=1,...Net=3,..,T. (17)

Portanto, a partir das condigdes de momentos disponive{§)i0), (15) e (17) podemos obter
novamente um estimador MGM-SIS consistente para os paos&rdermodelo.

3.4 Erro de medida na variavel dependente

A subnotificac&o presente nos dados de criminalidade rempitys cuidados nas estimacdes. De
fato, Soares (2002) apresentou evidéncias de uma comgiasiiva entre o grau de reportagem de
crimes e o nivel de desenvolvimento dos paises. Uma veotamireste problema, a renda per capita
nao revelou um efeito significativo sobre as taxas de crildimde. Como forma de amenizar esta
guestao, primeiramente, optou-se pelo uso de uma taxamli@alidade cujo indice de subnotificacdo
€ menor, segundo, foi utilizado um tratamento econométigctorma a lidar com o problema.
Supondo que o erro de medida gmé funcdo de um choque aleatoério i.isg, € um efeito fixo
de cada estada;;, temos:

Yir = Yir + ;s + Oy (18)



Substituindo em (2) temos:

Y = QY1+ BTir + p; + it (19)

ondey, = n, + (1 — o)y, €&, = di — adir—1 + vi. NoOte que o erro agora sofre de correlagéo
serial devido a prensenga fige é; ;1. Logo,y;, , ndo & um instrumento valido para a equagdo em
diferenca. O mesmo vale para o caso onde existe 0 mesmo tgrocdée medida para;;. Analoga-
mente as secdes anteriores, temos agora as seguintesdbesndécmomentos que serdo exploradas
pelo estimador GMM-SIS:

Elyf, A& =0parat =4,....,Tes > 3, (20)
Ez;i;-sAEy] =0parat =3,...,T es > 3, (21)
E[Ay;, 56y =0parai=1,..,Net=4,...T, e (22)
ElAz;; o2&, =0parai =1,...Net=4,..,T. (23)

3.5 Testes de especificacao

Por fim, como forma de se testar a robustez do modelo, AredaBond (1991) sugerem dois tipos
de testes. O teste de Sargan € utilizado com o objetivo diceera validade dos instrumentos.

A falha em rejeitar a hip6tese nula indicard que os instriosesao robustos. Além disso, como
supde-se, inicialmente, que o emrp nao seja autocorrelacionado, é feito um teste de correlacao
serial de primeira ordem e outro de segunda ordem sobre iosiossem primeira diferenca\v;;.
Espera-se que os erros em primeira diferenca sejam coord@os em primeira ordem e nao auto-
correlacionados em segunda ordem.

4 Dados

Uma das principais dificuldades nesta area de pesquisaté ddalados confiaveis coletados de forma
sistematica. No Brasil este problema é agravado pela aaséaam orgdo federal que coordene e
divulgue informacdes referentes a criminalidade. Alérsalisomo cada estado é responsavel por sua
propria estrutura de seguranca publica, mudancas meatakigifalta de homogeneidade das séries
referentes a crimes séo frequentes, impedindo a compadaeda dos dados divulgados por cada
uma dessas instituices. Utilizar dados de criminalideoe ja mencionado, requer certos cuidados
adicionais devido a presenca de subnotificacdo cujo graa daracordo com o tipo de delito e a
confianca no sistema judicial. De modo geral, crimes vionbmo homicidios tende a ter uma taxa
de reportagem maior que assalto ou furto.



Como forma de contornar esses obstaculos foram coletags,go Sistema de Informagéo de
Saude (SIM) do Ministério da Saude, homicidios intencienar estado entre 1984 e 1998. Es-
sa base de dados permite medir a criminalidade do pais conraumngpior de homegeneidade e
confiabilidade em relacdo aos 6bitos dos registros de gunaréla policia de cada estado. Junto a
estimativa populacional fornecidade pelo IBGE, foi poskérconstrucdo de uma taxa homicidios
por 100 mil habitantes (Inrazhom). As demais variaveisrfoabtidas do IPEA-Data com excesséo
da taxa de urbanizagao que foi adquirida do IBGE. Como memhida educacéo e desigualdade de
renda foram utilizadas respectivamente o nimero médio de @éa estudo para populagdo a partir
dos 25 anos (estudo) e a razdo entre a renda média apropelade2p% mais ricos e os 20% mais
pobres (desig) para os anos 1984-1990, 1992-1993 e 19%b-0I8garitimo do PIB real per capita
(Inpibp) e da taxa de crescimento do Pib real anual (cresapididos a preco de 2000, foram uti-
lizados como proxy para o nivel de atividade econémica e egoprPela falta de disponibilidade do
namero de policiais por estado, optou-se pelo uso dos gaist@ss per capita em seguranca publica
de cada estado flacionado pelo IGP-DI (seg) fornecido pela Fundacdo GeWadigas. Por fim, a
taxa de urbanizacdo anual por estado (urb) foi obtida ptdgoolarazacao linear dos dados do censo
demografico de 1980, 1991 e 2000.

Desta forma, temos um painel desbalanceado de 1984 a 19926astadds Na tabela 1 sdo
apresentados algumas estatiticas descritiva dos dadogafitino da taxa de homicidio por 100 mil
habitantes apresentou uma média de 20,2 enquanto que st mBdrao entre estados foi pratica-
mente o dobro do desvio padréo ao longo do tempo. Isso lesasgfeitas de que a criminalidade é
influenciada por caracteriticas de cada estado.

’Como existe pouca informac&o sobre como os dados foramaatgreg partir de 1989 para o Estado de Goias com a
criacdo do Estado de Tocantins, optou-se por excluir ossdtéglos da amostra a partir dessa data.
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Tabela 1 - Estatisticas descritivas

Variave Médis Std. Dev Min. Max. Obs
Total 20.2¢ 0.6¢ 18.9¢ 21.8¢ TxN=354
Inrazhom betweel 0.61 19.37 21.5: N=2€
within 0.31 19.2¢ 22.1¢ T médio=136,
Total 22.0¢ 5.7¢ 8.9¢ 44 .5¢ TxN=304
raz betweel 4.2¢ 15.21 33.3¢ N=2€
within 3.9t 12.0¢ 35.0¢ T médio=116,
Total 10.1¢ 0.6¢ 8.7t 11.6¢ TxN=354
Inpibp betweel 0.61 9.0¢ 11.4¢ N=2€
within 0.31 9.11 12.1¢ T médio=136,
Total 4.71 1.2¢ 2.0¢ 8.1C TxN=304
estudo  betweel 1.1z 2.8( 7.4k N=2€
within 0.5€ 3.22 6.6¢ T médio=116,
Total 71.7C 12.51] 34.72 96.21 TxN=354
urb betweel 12.0C 43.5] 95.51 N=2€
within 3.7z 60.2¢ 84.67 T médio=136,
Total 3.81 8.9¢ -17.8¢ 45,27 TxN=32¢
crescpib betweel 1.94 -0.8¢ 9.2¢ N=2€
within 8.71 -18.9¢ 39.7¢ T médior=126,
Total 11.9C 0.7¢4 7.81 13.61 TxN=354
Inseg betweel 0.5€ 11.01 13.2¢ N=2€
within 0.4¢ 8.3¢ 14.0Z T médior=136,

Fonte: DATA-SUS. Elaboragao propria

5 Resultados

Nas estimacdes feitas por MGM, optou-se pelo MGM em um astégn correcao para heterocedas-
ticidadé. Embora teoricamente o estimador em dois estagios seja@gsimente mais eficiente,
simulacfes de Monte Carlo apontam para um pequeno ganhoréammence, além de uma taxa de
convergéncia relativamente mais lenta para sua distBbuassintotica. Além disso, para amostras
finitas, o desvio-padrdo do estimador em dois estagios pwdsentar um viés fortemente negativo

Na Tabela 2 sdo apresentados os principais resultadosgiass@ées do modelo (1). Em todas as
especificacdes foram utilizadas dummies de tempo. Aléno diss estimacdes feitas por MGM, as
variaveis desig, Inpibp, estudo, urb, crespib e Inseg fdratadas como potencialmente enddgenas.
Cada coeficiente estimado pode ser interpretado como a gaidalativa do crime causado por um
aumento unitario na variavel explicativa correspondemmado que o modelo inclui uma variavel
dependente defasada, cada coeficiente estimado correspmatkito de curto prazo de sua respectiva
variavel. O efeito de longo prazo pode ser obtido dividindef@ito de curto prazo por 1 menos o
coeficiente da variavel dependente defasada.

8Assume-se que o errg; € homocedastico e ndo auto-correlacionado.
9Ver Blundell e Bond (1998).
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Tabela 2 - Resultados das estimacdes
(a] [b] [c] [d] e] [fl [d]

MQO MQO WG MGM-DIF MGM-SIS MGM-SYS MGM-SIS
Inrazhom, , - 0,5687* 0,0635** 0,0418* 0,4893* 0,4548*  0,4094*
' - (0,0063) (0,0272) (0,0134) (0,0910) (0,0915) (0,1093)
desig 0,0121* 0,0063** 0,0039* 0.0016 0,0067** 0,0097* 0,0092*
(0,0035)  (0,0026) (0,0015) (0,0016) (0,0031) (0,0033) 0@aP)
Inpibp 0,7586* 0,3601* 0,8301* 0,9609* 0,4132* 0,4478*  0,4469*
(0,0298) (0,0854) (0,0283) (0,0382) (0,0730) (0,0574) 0726)
estudo -0,1031* -0,0449** -0,0320** 0.0095 -0,0639* -0,0544* {@BO8**
(0,0198) (0,0197) (0,0131) (0,0098) (0,0195) (0,0235) 0303)
urb -0,0269* -0,0123*  0,0030 0.0081  -0,0142* -0,0174* -0,0169
(0,0016)  (0,0025) (0,0034) (0,0137) (0,0032) (0,0033) 0@B8)
crescpib 0,019 0,0008  -0,0034* -0,0044* -0.0008 -0,0025** -0,0027
(0,0021) (0,0013) (0,0007) (0,0005) (0,0009) (0,0012) 0G04)
Inseg 0,0255 0,0100 0,0231** 0.0068 0.0006 -0.003 0.0155
(0,0259) (0,0168) (0,0129) (0,0155) (0,0256) (0,0271) 03Q9)
constante 14,4029 5,8865* 10,2211* - 7,2881*  7,8201*  8,6256*
(0,2792)  (1,4451) (0,4679) - (1,4914) (1,6766) (1,8432)
teste de Sargan (p-valor) - - - 1 1 1 1
correlagao serial (p-valor)
Primeira ordem 0,00 0,00 0.000 0.02 0.07 0.08 0.06
Segunda ordem 0,00 0,00 0.000 0.22 0.40 0.38 0.40
Correcao para erro de medida nao né&o nao nao nédo sim sim
Defasagens dos instrumentos - - - 2 ainfinito 2 aiiB ainfinito 3a4

Fonte: DATA-SUS. Elaboragé&o propria.

Nota: A variavel Inrazhom é usada como variavel dependente. Em parenteses sdo apresentados os
respectivos desvios-padrao. Em todas as especificagdes foram utilizadas dummies de tempo. Os sinais
* ** k%% representam, respectivamente, significancia de 1%, 5% e 10%.

Na coluna [a], o modelo foi estimado por MQO sem a variavekdepnte defasada e controles
para o efeito fixo de cada pais ao longo do tempo. Com excessamdficientes da taxa de urban-
izacao (urb) e dos gastos em seguranca publica per capidagise revelaram ser respectivamente
negativo e insignificante, as demais variaveis apresentanaais conforme a teoria. Contudo, o
modelo é rejeitado pelos testes de correlacdo serial deipaim segunda ordem indicando, possivel-
mente, omisao de variaveis cujo impacto é persistente golda tempo ou falta de controle para o
efeito dindmico da criminalidade.

Adicionando a variavel dependente defasada como varigpétativa (coluna [b]), observamos
que seu estimador MQO apresentou um coeficiente positivgréfisancia ao nivel de 1%. Esse
resultado comprova que a criminalidade tem um componeateial. O sinal e a significanica das
demais varidveis no modelo néo se alteraram. Contudo,tes s especificacdo continuam indican-
do a presenca de correlacéo serial. Desta forma, existecasigéade de se controlar o efeito fixo de
cada estado ao longo do tempo.

Na coluna [c], o modelo foi estimado por WG como forma de sérotar o efeito fixo de cada es-
tado ao longo tempo. O coeficiente da variavel dependerdsaldd apresentou um valor significante
relativamente mais baixo do que o estimado por MQO. A taxarbenizacdo, nesta especificagéo.
deixou de ser significativa. Além disso, os estimadoresgasxpib e seg passaram a ser signifcantes
com sinais respectivemente negativo e positivo.
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Conforme discutido na secao anterior, WG forneceria unmestor negativamente viesado, para
amostras com periodos de tempo pequeno, enquanto o caefiesimado por MQO seria positi-
vamente viesado. Além disso, estes métodos ndo levam em marttlemas de endogeneidade das
variaveis explicativas devido a causalidade inversa. Wmad de se evitar esse problema € a esti-
macao por MGM-DIF.

Somente os estimadores das variaveis desig e crescpileafaesn significancia com sinais re-
spectivamente positivo e negativo na estimacédo por MGM{Pdkuna [d]).O coeficiente da variavel
dependente defasada ficou bem abaixo do estimador por W@rglmproblemas nos instrumentos.
Note, contudo, que esta estimacéo se mostrou robusta tesdesespecificacao.

Na coluna [e] sao apresentados os resultados da estimaciizdd-SIS. O coficiente estimado
da variavel dependente defasada foi de 0,48, um numero rdemure o fornecido por MQO e maior
que obtido por WG. Nem o teste de Sargan e nem os testes decaorserial detectaram problemas
nos instumentos. Desta forma, 0 MGM-SIS permite um ganheideravel de precisdo comparado
ao MGM-DIF. O resultado dessa regressao comprova que agesatgondmicos que determinam a
criminalidade sao o nivel de criminalidade do periodo @mteo grau de desigualdade de renda, o
PIB per capita, o nivel de escolaridade e o grau de urbamiz&agsigastos em seguranca publica per
capita e o crescimento do PIB ndo apresentaram significancia

A dindmica da criminalidade pode ser entendida pela quedasto de se cometer o crime nova-
mente. A atividade ilegal, como em qualquer outra profisgéia um ganho de habilidade ao longo
da jornada de trabalho. Dessa forma, o custo de se cometerimme o valor moral do criminoso
diminui com o tempo de "trabalho". Além disso, altas taxasrid®einalidade no periodo anterior
favorece a crenca de um sistema judicial fragil e impotestienelando assim a pratica da atividade
criminosa no periodo atual.

O estimador para a desigualdade de renda apresentou umesgefgignificante de 0,006. Esse
resultado indica que individuos, em geral, por ndo terem expactativa de aumento do padréo
de vida através de atividades legais, tém incentivos a @veratcrimes. Contudo um estudo mais
detalhado sobre os impactos da desigualdade de renda soioreraalidade deve ser feito tendo em
vista os diversos indices de desigualdade de renda pregueitoliteratura.

A variavel gastos em seguranca publica per capita (seg)pr@sentou significancia. A ma uti-
lizac&o dos recursos publicos e a falta de um orgao nacionaflenando as atividades das secretarias
de seguranca estaduais seja a mehor explicacédo para edimi@s

Um ano a mais de estudo mostrou que pode procovar uma queéa e taxa de criminalidade
no curto prazo e de, aproximadamente, 12% no longo prazosalfesma, os beneficios gerados
pela educacao como aumento do valor moral do individuo earedtoportunidades de emprego séo
maiores do que a queda do custo de se cometer um crime e daipdatoke de ser preso.

O PIB per capita apresentou uma elasticidade significandeddesobre a criminalidade. Embora
uma renda per capita mais alta represente maiores opatigsdle emprego, o ganho obtido com na
atividade ilegal é ainda mais elvada.

Por fim, a taxa de urbanizacéo apresentou um coeficientécagre negativo. Segundo Glaeser e
Sarcedote (1999), a facilidade na fuga e a dificil identificado criminoso incentiva a criminalidade
em areas mais densamente povoadas. Contudo, obteve-seitmneetrario.
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Como forma de controlar para erros de medida, cada uma daseiarfoi tratada, como discutido
na sec¢ao anterior, em funcdo também de um choque aleatéri@ogea de acordo com estado e tempo
e um efeito fixo. Desta forma, os instrumentosteA para as equacdes em primeira diferenca e em
t — 1 para as equacdes em niveis sao invalidos. Na coluna [f], @lm@&destimado por MGM-SIS
levando-se em conta este problema. De modo geral, com éxadgsariavel crescpib, a significancia
e 0 sinal dos estimadores pouco se alterou com a exclusamstosnmentos citados. O teste de
Sargan e os de correlagéo serial indicam que os instrums#togalidos. A taxa de criminalidade
se mostrou contra-ciclica em relag@o ao crescimento dod8aa do PIB per capita continue sendo
negativamente significativo.

Embora o uso do conjunto total de instrumentos possiveieatara eficiéncia do estimador,
para amostras finitas, o estimador pasatorna-se viesadd. Como forma de evitar este tipo de
problema, na coluna [g] o modelo foi estimado consideram@émas 0s instrumentos mais recentes
com o numero méaximo de duas defasagens. Os resultadososfidsimilares aos da coluna [f].

6 Conclusoes

A partir de dados de painel para estados brasileiros nodqmei®84-1998, estimamos os determi-
nantes da taxa de criminalidade brasileira utilizando mdegeneralizado dos momentos em sistema
proposto por Blundell e Bond (1998). Desta forma, foi pasisivnenizar problemas econométricos,
que afetam a maioria dos trabalhos nesta area, como endggameas variaveis explicativas e erros
de medida gerados pela subnotificacdo das taxas de crimesstiAgtivas obtidas permitem con-
cluir que o grau de desigualdade de renda e a taxa de cridadalido periodo anterior geram um
efeito positivo sobre a taxa de criminalidade do periodserte, enquanto que o PIB per-capita, 0
nivel de escolaridade, o grau de urbanizacdo e o crescirdernfdB tém efeitos negativos. Além
disso, o uso do método generalizado dos momentos em priditgranca (Arellano e Bond, 1991),
nesse caso, nao revelou ser apropriado, devido a presemngstrdenentos fracos, apresentando um
estimador para a taxa de criminalidade defasada bem abairstomadoMithin-Groups. O uso

de instrumentos adicionais em primeira diferenca para aagégs em niveis através do MGM-SIS
motrou ser mais informativo. Em todas as estimacdes por M&Mestes de Sargan e de correlacéo
serial mostraram que os instrumentos sao validos.

10er Judson e Owen (1996).
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