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RESUMO

Apesar da grande quantidade de trabalhos cientificos sobre criminalidade publicados nos dltimos
anos, tanto em revistas nacionais quanto internacionais, ainda nao existem pesquisas suficientes
e pouco se sabe sobre as caracteristicas de funcionamento das blitzes policiais e dos seus
processos de decisdo. Nesse sentido esse trabalho se propdem a utilizar a Teoria de Search no
desenvolvimento de um modelo de busca para o processo de decisdao 6tima de parada de uma
blitz policial, bem como simular e comparar os resultados com dados reais. O modelo proposto
foi construido de tal maneira a garantir a existéncia da propriedade de “reserva”. As simulacdes
feitas a partir do modelo apresentaram resultados satisfatérios em comparac¢ao com os dados

reais.

Palavras-chaves: Racionalidade. Modelo de Busca. Simulagao.



ABSTRACT

Despite the great amount of scientific articles on crime that has been published in recent years,
both in national and international journals, there is still insufficient investigation and little is
known about the functioning characteristics of police blitzes and their decisory process. Therefore
my work intends to use Search Theory in order to create a search model for the optimal decision
process to stop a police blitz and to simulate and compare our results with real data. Our proposed
model was constructed in such a way to guarantee the existence of the “reservation” property.

The simulations induced from the model show satisfactory results in comparison with real data.

Key-words: Rationality. Search Model. Simulation.
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1 INTRODUCAO

H4 algum tempo o Brasil vem sofrendo com o crime organizado, onde fac¢des criminosas
estio se espalhando por todo o territério brasileiro. A disputa por regiio' entre essas facgdes foi
0 estopim para a atual crise penitencidria que esta deixando a populacdo com uma sensagdo de

inseguranca ainda maior.

Lima et al. (2016) fazem uma compilag@o de estatisticas criminais publicadas no 10°
anudrio brasileiro de seguranca mostrando um comparativo entre o nimero de mortes violentas
intencionais entre Brasil e Siria (em periodo de guerra) entre o periodo de marco de 2011 4
novembro de 2015, mostrando que mesmo ndo havendo guerra no pais, o Brasil teve um maior

namero de vitimas.

Segundo Cerqueira et al. (2016), no Atlas da Violéncia do Instituto de Pesquisa Econd-
mica Aplicada (IPEA), o Brasil apresentou no ano de 2014 o maior nimero de homicidios ja
registrado no pais com uma taxa de homicidio de 29,1 por 100 mil habitantes. Houve no total de
59.627 homicidios nesse mesmo ano, o que representa mais de 10% dos homicidios registrados
no mundo, colocando o Brasil como o pais com 0 maior numero absoluto de homicidios. Consi-
derando apenas a regido nordeste do Brasil, em particular o Estado do Cear4, foi registrado uma
taxa de homicidio de 52,2 por 100 mil habitantes também em 2014, além disso trés microrregides
do estado do Ceard apareceram entre as 20 mais violentas do pais no mesmo ano. A capital
cearense apresentou uma taxa de homicidio de 81,1 por 100 mil habitantes, que é a segunda

maior taxa do pais entre todas as microrregioes.

De acordo Lima et al. (2015), no 9° Anudrio Brasileiro de Seguranga Publica, houve um
aumento de 16,5% nos gastos nacionais com seguranca em 2014 com rela¢do ao ano anterior.
Nesse mesmo ano a participacao dos gastos com seguranga publica no PIB foi de 1,29%, o que
estd proximo de paises que t€ém um nivel de violéncia menor, como a Francga que teve uma taxa

de 0,6 e uma participacdo dos gastos com seguranca no PIB de 1,2% no mesmo periodo.

O fato é que a criminalidade tem crescido nos ultimos anos, € o Brasil tem sérios
problemas com seguranca publica. Esse crescimento talvez ndo seja pelo pouco investimento ou
pela falta dele, mas sim da ineficiéncia das medidas/acdes de seguranca ja existentes. Umas dessas
acOes de seguranca publica € o policiamento ostensivo de transito, conhecido popularmente como
operacdo de blitz policial, ou apenas blitz. De acordo com cddigo de transito brasileiro (CTB), o
policiamento ostensivo de trinsito é uma acdo exercida pelas policias militares com o objetivo
de prevenir e reprimir atos relacionados com a seguranca publica e de garantir obediéncia as

normas relativas a seguranga de transito, garantindo a livre circulacao e evitando acidentes.

As operagdes de blitzes se apresentam como uma medida interessante de combate e

' Para mais detalhes ver Stochero (2017)
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prevencgdo contra a criminalidade, pois essas operagcdes tem como principal caracteristica o fato
da populacio, teoricamente, ndo saber quando e nem o local que ocorrerd. Por exemplo, um dos
caminhos para que o trafico de drogas se espalhe por todo o territério brasileiro € por meios
das rodovias. Deste modo o policiamento ostensivo geral pode exercer um papel de grande
importancia para o combate do tréfico de drogas, além do combate a outros tipos de crimes,

como roubos de veiculos, porte ilegal de armas, etc.

De uma perspectiva econdmica uma blitz policial pode ser pensada como uma atividade
produtiva que emprega inputs (policiais, tempo de duracdo, equipamento) para produzir outputs
(apreensado de veiculos/pessoas/armas). Portanto, entender o comportamento racional das blitzes
passa por entender como se dé a alocagdo 6tima de insumos e a funciao de producgdo gerada.
No entanto, o principal insumo de uma blitz € o seu tempo de duracdo, portanto o referencial
da Teoria de Search, que tem como uma das principais referéncias McCall (1970), parece ser

plausivel como uma aproximacao razodvel do comportamento das blitzes.

Em um momento em que o Brasil passa por uma crise econdmica, a otimiza¢ao de
gastos publicos € de extrema importancia. Deste modo surge a necessidade de entender os
fatores que contribuem para o aumento da eficiéncia produtiva das medidas de seguranca publica.
Deste modo, motiva-se a importancia em se verificar a efetividade das blitzes no combate a
criminalidade. Antes de propor uma abordagem econométrica para a modelagem da produtividade
das blitzes, € importante o estudo do comportamento e do processo de decisdo de parada de uma
blitz.

Existe uma grande nimero de estudos econdmicos na drea de criminalidade. Essa série
de trabalhos sobre criminalidade se inciou na década de 60 com Fleisher (1963) que em seu
artigo estudou o efeito do desemprego na delinquéncia juvenil. Mas foi com Becker (1968) e
Ehrlich (1973) que as investigacdes econdmicas do crime, de fato, comecou a utilizar a teoria
econdmica. A criminalidade ainda € uma 4rea de pesquisa econdmica muito atual, e de fato sera

por muitos anos, em que pode ser abordado diferentes aspectos sobre o crime.

Braga, Welsh e Schenell (2015) fazem uma uma revisao sistemdtica € uma meta-andlise
dos impactos do policiamento (disorder policing) sobre o crime. Cerqueira (2012) realizou um
trabalho com base nos microdados desenvolvendo um modelo multinomial logit para reclassificar
os 6bitos com causa indeterminada, como homicidios, suicidios ou acidentes. McDonald (2002)
verificou o efeito do policiamento comunitario no controle de crimes violentos, examinando
varios bancos de dados de uma amostra de 164 cidades americanas com mais de 100.000

residentes.

Santos e Kassouf (2008) reuniram e discutiram em um artigo estudos econdomicos sobre
a criminalidade realizados no Brasil. Eles apresentam as principais dificuldades, evidéncias e
controvérsias encontradas nas pesquisas empiricas, além de listar algumas das principais bases
de dados criminais disponiveis. As principais evidéncias encontradas empiricamente sdo que a

desigualdade de renda e os retornos do crime parecem ser fatores de incremento da criminalidade.
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Além disso, hd efeitos espaciais afetando a criminalidade.

Trabalhos com enfase nas blitzes policiais na literatura nacional pode-se citar Lemos
(2011), que em sua monografia de especializacdo fez um trabalho puramente qualitativo sobre
processo do policiamento ostensivo de transito em Belo Horizonte durante a copa de 2014. Vieira
(2014) modelou o numero de carros e motos apreendidos com modelos de regressao para dados
de contagem inflacionados de zeros. Na literatura internacional tem o artigo de Wheeler e Phillips
(2016) que investigaram os efeitos de intervengdes policial em regides de grande concentragdo
de crimes (hot spot), como avaliacio do uso de leitores de placas automatizado em conjunto com

uma abordagem de policial para reduzir a criminalidade.

Apesar da grande quantidade de trabalhos cientificos sobre criminalidade publicados nos
ultimos anos, tanto em revistas nacionais quanto internacionais, ainda nao existem pesquisas
suficientes e pouco se sabe sobre as caracteristicas de funcionamento das blitzes e dos seus

processos de decisdo.

Nesse sentido esse trabalho se propdem a utilizar a Teoria de Search no desenvolvimento
de um modelo de busca para o processo de decisdo 6tima de parada de uma blitz policial, bem
como simular e comparar os resultados com dados reais coletados pela Secretaria de Seguranca
Publica e Defesa Social do Ceard com a coordenagdo do professor José Raimundo Carvalho do

Departamento de pds-graduacdo em Economia da Universidade Federal do Ceara.

Depois dessa breve introdugdo, no capitulo 2 € feito um breve resumo sobre a teoria
de programacdo dinamica em tempo discreto e modelos de search. No Capitulo 3 é proposto
um modelo de busca para o processo de decisdao 6tima de parada de uma blitz. No Capitulo
4 ¢ discutido uma solucdo para o modelo via simulacdo. E no capitulo 5 foi discutido as

consideragdes finais e possiveis trabalhos futuros.
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2 PROGRAMACAO DINAMICA

Nessa sec¢do serd apresentado um breve resumo sobre programac¢do dinamica e modelos
de search'. Programacdo dindmica ou otimizaco dindmica é um método de otimizacio matema-
tico e computacional utilizado em diversas areas do conhecimento (matemaética, computagao,
economia) para resolver problemas complexos, quebrando-os em subproblemas mais simples de

uma maneira recursiva.

Problemas de decisdes que abrangem varios pontos no tempo muitas vezes podem ser
separados de uma maneira recursiva. Se subproblemas podem ser aninhados recursivamente
dentro de problemas maiores, de tal forma que os métodos de programacdo dindmica sao
aplicdveis, entdo existe uma relacdo entre o valor do problema principal e os valores dos

subproblemas e essa relagdo serd dada pela equacao de Bellman.

O problema sequencial basico da programacado dindmica € encontrar uma sequencia

{u; }+>0 para maximizar

Y B (i, u) 2.1)
t=0
sujeito as restri¢oes
u € T'(xy) 2.2)
Xr1 = g(Xe, ), (2.3)

com xg conhecido. Em que 3 € (0, 1) é um fator de desconto intertemporal, onde quanto menor
mais o individuo valoriza o presente. A varidvel x; caracteriza um estado da natureza que
condiciona a decisdo e u; é a variavel de escolha (controle). A restricdo 2.3 € conhecida na

literatura como equacao de transicao.

Encontrar a solu¢do do problema acima pode ser extremamente dificil, mas a teoria da
programacdo dindmica tenta resolver esse problema buscando uma lei de recorréncia (fungao
politica) que gera {u; },>0. A fungdo politica 6tima i mapeia varidvel de estado x; em u, tal que

a sequencia {u, },>0 gerada pela interacdo de duas fungdes
Ur = h(Xt)

X1 = g(xe, ur),
dada uma condicao inicial xo, resolve o problema sequencial. Para encontrar a fun¢do politica A
serd necessario conhecer a fungao valor V (x) que expressa o valor 6timo do problema, comecando

de uma condicao inicial arbitraria x € X. Em particular, seja

V(xo) = max Y B'r(x,u),
Ur 120 1—(

' Para uma aprofundamento melhor na teoria ver Sargent (1987) e Stokey, Lucas e Prescott (1989)
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onde novamente a maximizagéo € sujeita as restricdes 2.2 e 2.3, com xo conhecido. Se V (xq) for

conhecido a fung¢do politica 4 pode ser computada resolvendo para cada x € X o problema
max{r(x,u)+ BV (%)} (2.4)
u

em que a maximizagdo é sujeita a restricdo ¥ = g(x,u), com x conhecido. Entdo, deixa-se o
problema original de achar uma sequencia de controle que maximize 2.1 para o problema
de achar a fungdo valor 6tima V (x) e a fun¢@o h que resolve um continuo de problemas de

maximizacdo 2.4 (um problema de méximo para cada x).

Deste modo o problema se tornou resolver, juntamente, V (x) e (x), que estdo ligados

pela equacgdo de Bellman

V(x)= mb?x{r(x, u)+BVig(x,u)}. (2.5)

A existéncia e unicidade de uma solugdo para 2.5 decorre do Teorema do Ponto Fixo de
Banach, que estabelece que o lado direito de 2.5 € uma contragao, e para garantir que seja de

fato uma contracao € preciso que r seja uma funcao limitada e I" seja um conjunto compacto.

A solug¢do do problema 2.5 corresponde a fung@o politica A tal que h(x) € I'(x) para todo

x € X que satisfaz
V(x) = {rlxe, h(x)] + BV [g(x,u)] }. (2.6)

A funcdo valor do problema 2.4 tem uma série de propriedades que sdo importantes que
muitas vezes dependem da natureza precisa da funcdo r e g. Algumas propriedades importantes

da funcao valor sdo

1. Continua, a continuidade da fun¢do valor decorre do Teorema do Médximo de Berge;
2. coOncava, se r(x,u) for estritamente concava e I'(x) for convexa em x € X;

3. Diferencidvel, a diferenciabilidade da funcao valor decorre do Teorema de Benveniste e
Scheinkman, que também estabelece

aV or
a—xi(xo) = a—xi[xo,h(xo)]

Existem alguns métodos computacionais para resolver problemas de programagao dina-

mica, e cada um desses métodos tem como objetivo resolver o problema 2.4.

2.1 Problema Sequencial Estocastico

E possivel modificar o problema 2.1 para permitir que o modelo tenha a capacidade de
captar incerteza, modificando a equacgdo de transicdo. O problema sequencial agora ¢ definido

com _
maxE Y B'r(x,u;) (2.7)
“oo=0
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sujeito as restri¢oes

Xt4+1 = g(xt,umetﬂ)» (2.8)

com xg conhecido. A varidvel e; € uma varidvel aleatoria independente e identicamente distribuida
com uma fungdo de distribui¢do acumulada, F(e) = P(e; < e), invariante no tempo. Entdo a

incerteza € incorporada no modelo assumindo que x; seque uma equagdo em diferenca aleatdria.

Entdo a equacdo de Bellman para encontra a politica 6tima, u, = h(x;), que resolve o

problema (2.7) sujeito a restri¢do (2.8) se torna
V (x) = max{r(x,u) + BE[V (g(x,u¢))]}, 2.9)

com x conhecido. Assumindo que r € continua e limitada, g é continua e que o conjunto I seja
compacto e continuo, entdo existe solu¢cdo do problema (2.9) e além disso a fun¢do valor é

continua e limitada.

A solugdo V(x) da equacdo (2.9) pode ser computada, comegando de qualquer valor

inicial limitado e continuo Vj, por um procedimento de interacao dado por

Vigi(x) = mlflx{r(x, u)+BE[V(g(x,u,e))]}. (2.10)

2.2 Modelos de Busca

Problemas sequencias em geral permitem que a varidvel de controle tome qualquer valor
em um conjunto continuo de valores, mas existe alguns problemas de otimizacdo dinamica que

exigem que o agente tome uma decisdo entre duas acdes, aceitar ou rejeitar uma oferta.

Em problemas desse tipo a politica 6tima € uma sequéncia de zeros e um, o que tem uma
certa semelhanca com problemas de stopping rule, que diz respeito ao problema de escolher o
tempo para tomar uma determinada a¢do/decisdo com base em varidveis aleatdrias observadas
sequencialmente, a fim de maximizar um ganho esperado ou para minimizar um custo esperado
com base em uma regra de parada que € escolher uma sequéncia, dado uma busca até o tempo n

e tendo observado Xj ... X,

q) = (q)()?q)l(xl)"" 7¢n(x17"' ,)Cn))

em que ¢;(xy,--,x;) é0ou l parai=0,1,--- n, onde O significa prosseguir para o pr6ximo

periodo (n+ 1) e 1 parar no periodo n.

Stigler e McCall foram os pioneiros na teoria de busca. Stigler (1961) propds um modelo
em que um agente tenta encontrar o menor preco entre varios vendedores de um bem idéntico.
McCall (1970) propds um modelo dindmico de busca por emprego onde estudou o problema

onde um trabalhador desempregado deve aceitar ou rejeita uma oferta salarial.
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2.2.1 Modelo de Busca por Menor Preco

O agente seleciona valores de maneira aleatdria e independentes de uma distribuicdo
F a um custo c por retirada. O agente pode aceitar a oferta que acabou de ser selecionada ou
pode rejeita-la sem a possibilidade de voltar atrds e uma nova oferta € selecionada. Considere o
problema de um agente que tem uma oferta s. Seja a fung¢@o v(s) o minimo esperado do preco
mais o adicional de custo de busca de um agente que tem um oferta s e que se comporta de
maneira 6tima. O agente tem duas acdes/possibilidades: (1) aceitar a oferta s e terminar a busca
ou (2) rejeitar pagar um custo adicional ¢ e selecionar uma nova oferta §. A equacdo de Bellman

para o problema é

v(s) = min{s, ¢ + / W(§)dF (5)). 2.11)
a A
S0 [
0 s s

Figura 1 — Funcdo Valor e Preco de Reserva

Como ¢+ [v(§)dF(§) é uma constante, o grifico de v(s) deve ser como mostrado na

Figura (1). Evidentemente existe um nimero critico § = ¢ + [v(8)dF (5) tal que

N , 8 < §
V) :{ e+ [V(§)AF(5) 5> (212

Deste modo a estratégia 6tima € rejeitar a oferta quando s > § e aceitar quando s < §. Entdo a

melhor estratégia € estabelecer um prego de reserva .

Para caracterizar § em termos de F e ¢, pode-se usar 2.12 para escrever

F=c+ / V(5)dF (§) (2.13)
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E possivel fazer algumas manipulagdes algébricas para encontrar a equagdo de caracteri-

7agcao

/O (5= s5)dF(s) = ¢ (2.14)

O lado esquerdo da equagdo (2.14) é o ganho esperado de procurar mais um vendedor
quando tem uma oferta § disponivel. Entdo a equacdo diz que § € o preco tal que o ganho esperado

de pagar por mais uma oferta de F' € igual ao custo de faze-lo.

2.2.2 Modelo de Busca por Emprego

Considere um trabalhador desempregado que procura por emprego, € a cada periodo ele
recebe uma oferta salarial w que é uma realiza¢do de uma varidvel aleatéria W tal que F(0) =0
e F(B) =1 para B < oo.

O trabalhador desempregado tem a opg¢do de rejeitar a oferta, e nesse caso ele recebe ¢
nesse periodo e espera o préximo onde receberd uma nova oferta salarial de F'. Caso o trabalhador
aceite a oferta w, ele recebe um saldrio de w a cada periodo para sempre. Nao € permitido que o

trabalhador saia do trabalho ou seja demitido.

Seja y; a renda do trabalhador no periodo ¢. Entdo y; = ¢ se ele estd desempregado e

y: = w se ele aceita a oferta w. O trabalhador deseja uma estratégia para maximizar

E (Z nyt) (2.15)
t=0

onde B € (0,1) é um fator de desconto intertemporal.

Seja v(w) o valor esperado de Y, , f'y; para um trabalhador que recebe uma oferta w,
que esta decidindo se aceita ou rejeita a oferta e que se comporta de maneira 6tima. A equacao

de Bellman para o problema do trabalhador é

v(w) :max{TWB,c+BE[V(W)]} (2.16)

Avaliando a Figura 2 da equacio (2.16), nota-se que existe um nivel de saldrio, w*, que o
trabalhador aceita a proposta se o soldrio que maior que w* e rejeita se for menor. Deste modo

pode-se notar que a fun¢do valor pode ser reescrita

c+BEpW)] ,w<w*
v(w) = w > W (2.17)

-

v

Utilizando (2.17) e avaliando a fung¢ao valor no ponto w*, fazendo algumas manipulagdes

algébricas encontra-se

B B
w'—c=—— [ (w—w")dF(w). (2.18)
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c+E[(W)]

Figura 2 — Funcdo Valor e Salério de Reserva

A equagdo (2.18) € a que caracteriza a determinacdo do saldrio de reserva w*. Do lado
esquerdo da equacao 2.18 tem-se o custo de busca por mais um periodo, e o lado direito € o
beneficio esperado de procurar mais um periodo em termos do valor presente esperado associado

com uma oferta w > w*,

Entdo o modelo de busca por emprego de McCall mostra que o agente deve estabelecer

w* de tal forma que o custo de busca por mais um periodo se iguale ao beneficio.
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3 UM MODELO DE BUSCA PARA BLITZES POLICIAIS

O policiamento ostensivo de transito, conhecido popularmente como operac¢do de blitz
policial € uma a¢do exercida pelas policias militares com o objetivo de prevenir e reprimir atos
delituosos relacionados com a seguranca publica e de assegurar obediéncia as normas relativas a
seguranga de transito, segurando a livre circulacdo e evitando acidentes. Geralmente as operagoes
de blitzes consistem de atividades de parada de veiculos, busca e apreensado (ver Figura 3 com

exemplo).

Figura 3 — [lustracdo de uma blitz policial

Procurando pensar em uma blitz como um processo andlogo aos modelos de busca, seja
uma operacao de blitz que funciona por periodos, t =0,1,2,---, e € comandada por um agente
racional que tem o poder de decidir em que momento/periodo a operagio ird terminar!. A cada
periodo o agente responsavel observa um sinal do fluxo de veiculos potenciais, w, que poderiam
passar pelo local da blitz, esse fluxo € distribuido segundo uma fun¢ao de distribuicdo acumulada

e invariante no tempo F : w — [0, 1].

A cada periodo, a blitz aborda/para uma certa quantidade de veiculos, S;. E natural pensar
que a quantidade de veiculos que uma blitz aborda depende do fluxo de transito, e uma maneira
para representar essa dependéncia € supondo que distribuicdo condicional de S; depende de w.
A cada veiculo abordado, os agentes verificam se o veiculo e/ou o condutor possuem alguma
irregularidade”. Caso o agente policial encontre alguma irregularidade, o veiculo é apreendido.

Deste modo, dos S; veiculos abordados, A; < S; sdo apreendidos pela blitz no final do periodo ¢.

' Nio foi tratado do processo de escolha 6tima dos outros insumos (ntimero de policiais, equipamentos, etc.), ou

seja foi assumido que esses insumos sdo dados.

2 Veiculo irregular, porte ilegal de arma, porte de drogas, entre outros.
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Do mesmo modo que € razodvel pensar que o nimero de veiculos abordados depende do fluxo
de transito no local da blitz, podemos pensar que o nimero de veiculos apreendidos depende do

namero de veiculos abordados e do fluxo de veiculos.

O retorno que o agente tem com a operagao de blitz a cada periodo serd funcio dos
veiculos abordados e apreendidos. Seja Y; o retorno do agente no periodo ¢, se 0 agente optar por
encerrar a blitz nesse periodo, o retorno que ele tem com a blitz € zero. Caso decida prosseguir
o agente recebe Y; = f(S;,A;). Assumindo que f(-,-) é separdvel em seus argumentos tal que
f(8:,A;) = u(A;) — c(S¢), ou seja, o agente recebe uma utilidade pelo o niimero de veiculos
apreendidos, u(A;), mas tem um custo para abordar uma certa quantidade de veiculos, c(S;) que
estd relacionado com os custos monetarios e ndo monetérios, incluindo horas pagas aos policiais,

depreciagdo dos equipamentos, custos fisicos e psicologicos dos policiais.

O agente responsavel pela blitz deve decidir entre encerrar a operagdo de blitz no periodo
t ou continuar e ir para o préximo periodo. Essa decisdo € tomada com base em sua experiéncia,

ou seja, o agente observa o fluxo de veiculos (W; = w) e depois toma sua decisao. Pela ilustragdo

[ t+1
A A
'd ™ bt ™
Wi Se W At)S: Wit St411Weaq At1]St41
Decisdo Decisdo

Figura 4 — Ilustragcdo do Processo de Decisao do Agente

da Figura 4 podemos ver que quando o agente toma a decis@o de prosseguir ele ainda ndo tem
conhecimento da quantidade de veiculos que a blitz vai abordar e nem da quantidade que vai

apreender, entdo ele toma a decisdo com base no retorno esperado,

E[u(A;)|W; = w] —E[c(S;)[W; =w] ,caso prossiga

ye =E W =w) =
0 ,Caso encerre

O agente busca uma estratégia para maximizar sua utilidade intertemporal esperada,
E(Y7 o B'y:), emque B € (0,1) é um fator de desconto intertemporal. Seja v(w) o valor esperado
do fluxo de utilidade descontada, }'7> ,B'y;, de um agente que recebe um sinal w, que estd

decidindo se encerra (ou ndo) a operagdo de blitz e que se comporta de maneira 6tima.

Usando o principio da otimalidade de Bellman, o problema sequencial pode ser visto
como a decisdo 6tima do periodo de encerramento da operagdo de blitz. Se o agente decidir
encerrar a operacao, a sua funcdo valor serd o valor presente de um fluxo de retorno sempre igual
a 0, ou seja, v(w) = 0. Se o agente optar em prosseguir com a blitz, neste caso a sua utilidade

esperada serd E[u(A;)|W; = w] — E[c(S;)|W; = w| nesse periodo e ele prosseguird e terd acesso a
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uma novo sinal w’ da distribui¢do de W, para o préximo periodo, de modo que,

v(w) = E[u(A)[W: = w] = E[c(S,) Wi = w] + BE[v(W)]

Desta forma a equacio de Bellman para o problema do agente responsavel pela operacao
blitz &,

v(w) = max {0, E[u(A,)|W, = w] — E[c(S)|W = w] + BE[(W)] ). G3.1)

Pode-se entender que o zero na equacdo Bellman desse problema € devido a decisdao
do agente em comecar uma operacao de blitz, ou seja, ndo tem uma histéria de abordagem e
apreensao pregressa, mas na verdade o zero € devido a formulagdo estrutural do problema. O
retorno do agente € definido como func@o do ndmero de veiculos abordados e apreendidos a
cada periodo, como o agente toma a decisdo, de encerrar (ou continuar) com a operagao de blitz,
antes que de fato exista uma abordagem e apreensdo de veiculos, entdo se o agente optar pelo o

encerramento da operagdo no periodo ¢ o seu retorno deve ser zero.

3.1  Modelo Poisson-Binomial-Binomial (PBB)

Vamos assumir que o agente seja neutro ao risco, ou seja, u(-) é uma funcgéo identidade,
u(A;) = Ay, e que a funcgdo custo, ¢(-), seja uma fungdo linear em S; tal que, ¢(S;) = ¢1.5; + co,
comcy € (0,1) e co € RT. Sem perda de generalidade a fung¢do custo pode ser reescrita como

funcdo de apenas um parmetro tal que ¢(S;) = ¢S;+ 1, com ¢ € (0,1).

Nesse modelo vamos supor uma distribui¢do de probabilidade para o fluxo de veiculos
e outras duas para as distribui¢des condicionais de veiculos abordados e apreendidos. Entdo o

modelo PBB serd caracterizado por,

W, ~ Poisson(\)
St’VVt =w Bil’l(W, ps)
AllS; =s,W, =w ~ Bin(s,pa)

onde p; e p, s@o as probabilidade do veiculo ser abordado e apreendidos respectivamente.

As suposicdes de distribui¢cdes Binomiais atribuidas as condicionas dos veiculos aborda-
dos e parados foram feitas para que o modelo leve em consideragdao que ndo é possivel que a
blitz aborde mais veiculos que o fluxo de veiculos que passam pelo o local, e também que nao
é possivel apreender mais veiculos que os que foram abordados para a vistoria no instante de

tempo 7.

Para resolver a equacdo de Bellman 3.1 precisamos calcular o valor esperado E(A;|W; =

w). Pare isso pode-se utilizar a lei das expectativas iteradas, ou seja, E(A;|W; =w) = E[E(A;|W; =
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w,S; = 5)]. Afim de facilitar a compreensio faga A* = A;|W; = w e §* = §;|W; = w, temos que
AW =w, S, = s = A*|S* deste modo,
E(A") = Es[E(A7|S")] = Es- (Spa)

= E(SpW; =w) = pE(S|W, =w)

= DPaDsW
entdo temos que E(A;|W; = w) = ppsw.

O valor esperado condicionado de ¢(+) é dado por, E[c(S;)|W; = w| = cpsw+ 1. Deste

modo a fun¢do valor € expressa da seguinte maneira,

v(w) = max{0,wps(p, —c) — 1+ BE[v(W)]}. (3.2)

A seguir, é mostrado que a estratégia 6tima de duragdo da blitz segue uma regra de

stopping time, onde a escolha do tempo de encerramento das blitzes depende de um w* reserva.

Teorema 1. Se p, > c e BE[v(W)] — 1 <0, entdo existe uma solugdo positiva e vinica para o
modelo PBB.

Prova 1. Pela grdfico da fungdo v apresentado na Figura 5 é possivel concluir que existe um
sinal de fluxo de reserva, w*, tal que o agente é indiferente entre prosseguir com a blitz ou

terminar, e que é solugdo da seguinte equagdo,

wps(pa—c)+BEp(W)]—1=0 (3.3)
/2N
0 w
BEBW)-c”

Figura 5 — Fun¢do Valor e Fluxo de Reserva

Pode-se concluir também pelo Grafico 5 que se w < w* entdo a decisdo 6tima do agente

¢ parar a blitz, e se w > w* o agente deve prosseguir. Deste modo podemos reescrever a fungao
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valor da seguinte forma,

34
0 W< wt G9

vw) = { wps(pa—c)+BEp(W)| -1 ,w>w'
Utilizando a equagdo 3.4 é possivel encontrar uma expressao para E[v(W)] como fungdo

de w* e encontrar uma equacio que caracterize o fluxo de reserva.

* (o)

Ep(W)] = /0 " o(w)dF (w) = /O " (w)dF (w) + RO
= | {ppa— )+ BER(W)) — 1}aF ()
= plpa=c) | waF(w)+BERW)] [ aF(w) - [ aF(w

w* w*

= pulpa=c) [ wdF () +BEpW)][1 = F(w)] = [1 = F(w")

isolando E[v(W)] temos,

. ps(pa—c) = 1—F(w")
SO0 = R )~ g o
ps(pa—c)[l —F(w")] N 1-F(w")
TR - F()] ) S T F )
1 —F(w*)

T o1- B[l — F(w*)] [ps(pa— c)E(W|W >w") —1].

Note que se p, — ¢ for muito préximo de zero tal que o valor da expressdo ps(p, —
c)E(W|W > w*) seja menor que 1, o valor esperado da fungao valor pode ser negativo. Deste
modo, substituindo E[v(W)] na equagdo 3.3, a equagdo que caracteriza o fluxo de reserva fica da

seguinte maneira,

E possivel mostrar que a esperanga condicional na expressio acimada é dados por>,

MI—Fw 1)
—Fw) "
substituindo na equagdo 3.5 temos,
1
W*{l—[_))[l—F(W*)]}—F;\.B[l—F(W*—l)]—m:0 (36)

Deste modo para achar o fluxo de reserva temos que resolver uma equacdo nao linear.

Entretanto a suposi¢do de que o fluxo de veiculos segue uma distribuicao Poisson faz com que a

3 Para mais detalhes ver Johnson, Kemp e Kotz (2005)
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equacdo seja dificil de se resolver pelo fato da mesma nao ser continua. Uma possivel solucao

para esse problema € fazer uma aproximacao da distribuicao Poisson para a distribuicdo Normal.

Cramér(1946) mostrou que dada uma distribuicdo Poisson com pardmetro A, quando
este tende ao infinito, A — oo, entdo a distribui¢do de Poisson converge para uma distribuicdo
Normal com média e variancia A. A titulo de curiosidade a Figura 6 mostra uma simulacéo de

uma mostra de tamanho 100 da distribuicdo de Poisson feita no software R.

Distribuigao Poisson com méida 50 Distribuigdo Poisson com méida 150
21 — o _ —
m
g _
] ]
5 s o
g ]
2 & — R
o o
g B =
=) o
o - o -
[ I I I 1 [ I I I I I I 1
;0 40 B0 80 7O 110 120 150 170
Distribuigao Poisson com méida 500 Distribuigdo Poisson com méida 1000
o _
o _ — m —
m —
z o | z 5 o
g o g
L L —
3 = 3
g g o
s2 I
wn - o
o - o -
[ I I I I I I 1 [ I I 1
440 480 520 580 800 950 1000 1050

Figura 6 — Ilustracdo Aproximacgao da Poisson para Normal

Utilizando a aproximacao para distribuicio Normal na equacdo 3.6, a equacdo que

caracteriza o fluxo de reserva serd dada por,

w*{l—B{l—é(w*_k>}}+ﬁﬁ¢(u>+Bk—;:O 37)

VA VA ps(pa—c)

em que 0(-) e P(+) sdo as fungdes densidade e distribui¢do acumulada de uma normal padrdo,

respectivamente.

A equagdo 3.7 € ndo linear, porém (ao contrério da equacgdo 3.6) € continua, possibilitando

utilizar algum método numérico, como o método de Newton, para achar a raiz da equacao.

A préxima secdo propde e implementa uma solucdo via simulacdo numérica para o
modelo PBB.
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4 SOLUCAO VIA SIMULACAO

A simulacdo computacional € um método bastante abrangente para estudar sistemas.
Uma simula¢do computacional/numérica € um programa executado em um computador e que usa
métodos passo a passo para explorar o comportamento aproximado de um modelo matemético,
em que normalmente, este € um modelo de um sistema do mundo real. Este processo inclui a
escolha de um modelo, encontrar uma maneira de implementar esse modelo de uma forma que
pode ser executado em um computador, calcular a saida do algoritmo, e visualizar e estudar os
dados resultantes. Esse processo € usado para fazer inferéncias sobre o sistema alvo que se tenta

modelar.

Porter, Riley e Ruffer (2004) fazem uma revisdo da literatura sobre o uso de simulagdes
na drea econdmica. Segundo Porter, Riley e Ruffer (2004) em microeconomia, as simulagdes
feitas como exercicios de otimizacgdo, e em ambientes exploratorios, nos quais tenta-se identificar
diferentes aspectos de uma economia simulada e simula¢des de mercado. J4 na macroeconomia
as simulacdes, em geral, envolvem a selec@o de varidveis politicas para tentar controlar a inflaco,

o desemprego e as taxas de juros.

Nessa secao foi feita uma andlise descritiva dos dados que foram simulados a partir do
modelo PBB, utilizando o software R da R Core Team em um computador com um processador
intel core 15, com 4 gigas de memoria ram, € com um sistema operacional Windows 10 de 64
bits.

4.1 Conjectura sobre os Parametros: A

E possivel conjecturar valores para os parimetros do modelo para resolver a equagio nio
linear 3.7, que caracteriza o fluxo de reserva. Inicialmente para que haja uma boa aproximagao da
distribuicdo Poisson para Normal, a média do fluxo de veiculos tem que ser muito alta. Entdo foi
assumido que uma média a partir de A = 1000 ¢ suficientemente alta para uma boa aproximagéo.
Uma média alta para o fluxo de veiculos pode ser vista como se a operacdo de blitz estivesse

sendo feita em uma avenida bem movimentada.

4.2 Conjectura sobre os Parametros: p; e p,

Em relacdo a probabilidade do veiculo ser abordado pela blitz, pode-se imaginar que
como foi suposto um intenso fluxo de veiculos que passam pelo local de blitz, que estd associado
a um A alto, a probabilidade de um veiculo ser parado ao acaso deve ser muito pequena e

consequentemente a probabilidade de apreensido também.
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4.3 Conjectura sobre os Parametros: ¢

O parametro ¢ € o mais complicado para se atribuir um valor, mas de acordo com o
modelo proposto ele deve ser menor que a probabilidade de apreender uma veiculo, ou seja, ¢

deve ser muito pequeno.

4.4 Simulagao

Foram feitas varias simulagdes de 2000 interacdes, uma para cada blitz, para varios

valores diferentes para os parametros do modelos. O algoritmo foi feito da seguinte maneira:

1. Dados os parametros, cacular numericamente w*;

2. gerar um valor w de uma distribui¢do Normal com média e varilncia A;
3. gerar um valor s de uma distribui¢do Bin(w, py);

4. gerar um valor a de uma distribui¢ao Bin(s, p,);

5. se w > w*, repetir os passos 2-4 acumulando s e a. Caso contrdrio encerrar o programa.

O w gerado no passo 2 de uma distribui¢cdo Normal, provavelmente nao serd um ndimero
inteiro, deste modo deve ser arredondado em um niimero inteiro para o passo 3. Os valores s € a
estdo sendo acumulados devido comparacado que foi feita com dados reis, que possui 0 nimero

total de veiculos abordados e apreendidos durante o funcionamento da blitz.

Os dados utilizados foram coletados pela Secretaria de Seguranga Publica e Defesa
Social do Ceard com a coordenagdo do professor José Raimundo Carvalho do Departamento de
p6s-graduacao em Economia da Universidade Federal do Ceard. Os dados sdo referentes ao ano
de 2012 e € composto por 2401 observagdes de operacdes de blitzes que ocorreram no estado do

Cear4, sendo que 2012 operacdes foram feitas no municipio de Fortaleza.

A base de dados apresenta as seguintes varidveis: nimero de carros recolhidos, nimero
de motos recolhidas, nimero de bicicletas (ciclos) recolhidas, nimero de agentes da Policia
Rodovidria Estadual (PRE), niimero de agentes do Policiamento Ostensivo Geral (POG), nimero
de viaturas usadas nas operacoes, nimero de motos usadas nas operagdes, nimero de carros
abordados, nimero de motos abordadas, nimero de ciclos abordados, duracdo da blitz em
minutos e o ndmero de notificacdes, o tipo de blitz (fixa ou volante), o dia da semana em que
ocorreu a blitz, 0 més em que ocorreu e o turno que a operacdo aconteceu. A Tabela 1 mostra

algumas medidas de resumo de cada varidvel quantitativa.

Pela Tabela 1, mostra que uma blitz dura em média 336,6 minutos, ou aproximadamente
5 horas e meia, com um desvio de aproximadamente 136,40 minutos. Durante o periodo de

operacdo uma blitz costuma abordar em média 47,54 carros, 47,69 motos e 1,95 bicicletas.
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Tabela 1 — Estatisticas Descritivas

Variavel Minimo Mediana Média Maximo Desvio Padrao
Carros Recolhidos 0,00 1,00 1,52 10,00 1,53
Motos Recolhidas 0,00 3,00 3,48 14,00 2,60
Bicicletas Recolhidas 0,00 0,00 0,41 9,00 0,92
Efetivo PRE 2,00 6,00 5,69 25,00 1,73
Efetivo POG 0,00 2,00 1,71 20,00 1,58
Logistica de Viaturas 0,00 1,00 0,67 6,00 0,63
Logistica de Motos 0,00 2,00 2,16 21,00 1,09
Carros Abordados 0,00 42,00 47,54 225,00 24,34
Motos Abordadas 0,00 45,00 47,69 160,00 20,64
Bicicletas Abordadas 0,00 0,00 1,95 58,00 4,40
Duragéo (min.) 30,00 360,00 336,60 1740 136,40
Notificagio 0,00 17,00 17,92 57,00 9,43

Fonte: Elaborado pelo autor

Com relagdo aos veiculos recolhidos, em média uma blitz recolhe ou apreende 1,52
carros, 3,48 motos e 0,41 bicicletas. Por essas medidas de resumo de dados, pode-se notar que
apesar de uma operacao de blitz durar em média aproximadamente 5 horas, ndo apreende-se

muitos veiculos.

Vale ressaltar que o modelo tedrico proposto € em relacao ao nimero de veiculos, sem
fazer nenhuma distin¢do entre carros ou motos, entdo as comparagdes foram feitas com a soma

das variaveis carros, motos e ciclos abordados e recolhidos na base de dados.

Com base nos dados pode-se imaginar que a razao ente os veiculos apreendidos e os
veiculos abordados, de uma certa maneira, € uma estimativa para o parametro p,, entdo um
possivel valor para p, € 0,05 que € a média da distribuicao empirica dos dados, Figura 7, da
razdo entre veiculos apreendidos e abordados. Nao é possivel fazer a mesma analogia com o

parametro p; pois o sinal do fluxo w é uma varidvel ndo observavel.
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Figura 7 — Histograma da razao entre os veiculos apreendidos e abordados

4.41 Comparagdo com Dados Empiricos

As simulagdes foram feitas com base nos parametros mostrados na Tabela 2. A Ta-
bela 2 mostra também, para cada combinacdo de parametros, o nivel de fluxo de reserva e a

probabilidade do agente ndo parar a operagdo de blitz e prosseguir para o proximo periodo.

Pela Tabela 2 pode-se notar que dependendo da combinacao de parametros o fluxo de
reserva pode ser muito grande ou pequeno, serd negativo se ndo atender a restri¢do BE(v(W)) < 1.
Se o fluxo de reserva for grande em relacao a média, a probabilidade do agente prosseguir com
a operacao de blitz serd baixa, no caso contrario, se o fluxo de reserva for muito pequeno a

probabilidade do agente continuar com a operac¢ao por mais um periodo sera alta.

O modelos 1, 8 e 15, mostraram resultados muito parecidos entre se, isso pode ser visto
nas estatisticas descritivas das Tabelas 3 e 4. Em relagdo as simulacdes para veiculos abordados
houve uma certa discrepancia com relagdo aos dados reais no que diz repeito as estatisticas
descritivas e ao formato da distribui¢ao (histograma) apresentado na 8. Por outro lado pode-se
observar pela Figura 9 e pela Tabela 4 que as simulacdes para carros apreendidos retornaram

resultados muito préximos as dos dados reais.
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Tabela 2 — Simulagdes

A B Ps Pa ¢ w* P(W >w")
Modelo 1 1000 0,99 0,06 0,05 0,04 1012,48 0,35
Modelo 2 1000 0,5 0,06 0,05 0,04 1166,68 0
Modelo 3 1000 0,1 0,06 0,05 0,04 1566,67 0
Modelo 4 1000 0,99 0,02 0,05 0,04 4010 0
Modelo 5 1000 0,99 0,09 0,05 0,04 961,37 0,89
Modelo 6 1000 0,99 0,06 0,09 0,04 | -65666,67 -
Modelo 7 1000 0,99 0,06 0,05 0,03 | -15666,67 -
Modelo 8 2000 0,99 0,03 0,05 0,04 2018,33 0,34
Modelo 9 2000 0,5 0,03 0,05 0,04 2333,33 0
Modelo 10 2000 0,1 0,03 0,05 0,04 3133,33 0
Modelo 11 2000 0,99 0,05 0,05 0,04 1857,42 1
Modelo 12 2000 0,99 0,09 0,05 0,04 | -86888,89 -
Modelo 13 2000 0,99 0,03 0,09 0,04 | -131333,3 -
Modelo 14 2000 0,99 0,03 0,05 0,03 | -3133,33 -
Modelo 15 3000 0,99 0,02 0,05 0,04 3022,83 0,34
Modelo 16 3000 0,5 0,02 0,05 0,04 3500 0
Modelo 17 3000 0,1 0,02 0,05 0,04 4700 0
Modelo 18 3000 0,99 0,05 0,05 0,04 -97000 -
Modelo 19 3000 0,99 0,09 0,05 0,04 | -185888.9 -
Modelo 20 3000 0,99 0,02 0,09 0,04 -197000 -
Modelo 21 3000 0,99 0,02 0,05 0,04 | -130333.3 -

Fonte: Elaborado pelo autor

Tabela 3 — Estatisticas dos dados reais e simulados para o nimero de veiculos abordados

Minimo 1° Quartil Mediana Média 3° Quartil Madaximo Desvio Padrio
Dados Reais 2.00 77.00 93.00 96.74 115.00 292.00 32.81
Simulagéo 1 35.00 57.00 65.00 93.23 120.00 495.00 58.46
Simulagéo 8 35.00 57.00 65.00 92.80 119.00 554.00 57.12
Simulagdo 15 37.00 57.00 65.00 93.74 119.00 483.00 58.05

Fonte: Elaborado pelo autor

Tabela 4 — Estatisticas dos dados reais e simulados para o nimero de veiculos apreendidos

Minimo 1° Quartil Mediana Média 3° Quartil Madaximo Desvio Padrio
Dados Reais 0.00 2.00 4.00 4.85 7.00 20.00 3.35
Simulagéo 1 0.00 2.00 4.00 4.58 6.00 28.00 3.54
Simulagdo 2 0.00 2.00 4.00 4.54 6.00 30.00 3.40
Simulagdo 3 0.00 2.00 4.00 4.60 6.00 24.00 3.49

Fonte: Elaborado pelo autor
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5 CONSIDERACOES FINAIS

Levando em consideracdao que o modelo proposto pressupdem que as blitzes sdo ho-
mogéneas, nao ha nenhuma diferenca entre elas, e que na realidade isso ndo ocorre, pois cada
operacdo de blitz tem um nimero de policiais e viaturas diferentes o que isso por se sé ja causa
uma heterogeneidade entre elas (ver Tabela 1), os resultados entre as simulac¢des e os dados reais

foram bastante satisfatorios.

Foi possivel encontrar resultados que se aproximam muito dos dados reais, principal-
mente em relacdo aos dados simulados para veiculos apreendidos, apesar de que em relacao
aos veiculos abordados nenhuma simulagdo obteve um resultado razoavelmente satisfatorio na

comparacao com dados reais.

E claro que a quantidade veiculos abordados depende do nimero de periodos que a
operacgdo de blitz funciona, que depende do valor do fluxo de reserva. Deste modo as estatistica
descritivas dos dados simulados podem se alterar de maneira significativa, por exemplo se o
fluxo de reserva for grande, em relagdo a média do sinal do fluxo de veiculos, a probabilidade do
agente prosseguir com a operacao serd baixa, ou seja, o agente vai ficar poucos periodos com a

blitz em funcionamento e consequentemente vai abordar um nimero de veiculos menor.

O mau desempenho da simulacdo para os veiculos abordados pode ter sido causado por
uma escolha ruim dos parametros do modelo. Uma sugestiao de pesquisa futura € em vez de
escolher valores arbitrdrios para os parametros, utilizar técnicas estatistica e econométricas de
estimacdo com base nos dados empiricos, podendo inclusive estimar também o sinal do fluxo de

reserva que € uma varidvel ndao observavel.
Como o numero de periodos segue uma distribuicdo geométrica (ver Sargent (1987))
com uma probabilidade de sucesso p = P(W > w*),

P(T:t):pt(l_p)a t:Oala'”

pode ser possivel encontra uma verossimilhanca que dependa de todos os parameros do modelo
PBB, uma vez que w* € funcdo de todos os parametros, e estima-los pela técnica de mdxima

verossimilhang¢a. Podendo ser incorporado ainda a heterogeneidade entre as blitzes.
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