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RESUMO

SARAN, F. B. S. Modelagem estatistica da impunidade: métodos inferenciais e prediti-
vos para dados de crimes no estado de Sao Paulo. 2026. 76 p. Dissertacdo (Mestrado em
Estatistica — Programa Interinstitucional de P6s-Graduacao em Estatistica) — Instituto de Ci-
éncias Matemadticas e de Computagdo, Universidade de Sao Paulo, Sdo Carlos — SP, 2026.

Cientistas politicos interpretam os altos indices de violéncia na sociedade brasileira como
uma crise de legitimidade, ou seja, uma difundida falta de confianca dos cidaddos no estado.
Este cendrio € agravado pela impunidade, que se configura como uma problemética social
relevante, dada a quebra do principio da igualdade dos individuos perante a lei. Considerando
a complexidade associada a quantificacdo da impunidade e a fim de investigar a eficiéncia
do sistema judicidrio no pais, o presente estudo utiliza o recorte do cendrio paulista e propde
um novo indice para essa problemdtica: o tempo de conversdao de boletins de ocorréncia em
inquéritos policiais. Dessa forma, os dados utilizados s@o referentes a casos de homicidios
dolosos no estado de Sao Paulo entre 2017 e 2022. Aplica-se um modelo de sobrevivéncia
com fragilidade espacial modelada por meio da priori Intrinsic Conditional Autoregressive
(ICAR) considerando varidveis socioecondmicas como o Indice de Desenvolvimento Humano
do municipio (IDH-M) em relacdo a educacgdo, renda per capita e indice de Gini de cada cidade.
Também foi realizado um estudo de simulacdo, que concluiu que o modelo utilizado € capaz
de acessar adequadamente os verdadeiros parametros. O estudo é, entdo, relevante enquanto
enriquecimento da literatura acerca do tema, ao propor uma nova abordagem para o contexto de

andlise da impunidade no Brasil.

Palavras-chave: Criminalidade, Impunidade, Andlise de sobrevivéncia, Dados espaciais.






ABSTRACT

SARAN, F. B. S. Statistical modeling of impunity: inferential and predictive methods
for crime data in the state of Sao Paulo. 2026. 76 p. Dissertacdo (Mestrado em Es-
tatistica — Programa Interinstitucional de Pés-Graduagdo em Estatistica) — Instituto de Ci-
éncias Matemadticas e de Computagdo, Universidade de Sao Paulo, Sdo Carlos — SP, 2026.

High levels of violence in Brazilian society have been interpreted by political scientists as
indicative of a legitimacy crisis - namely, a widespread lack of public trust in the State. This
context is exacerbated by impunity, a critical social issue that undermines the principle of equality
before the law. Due to the inherent challenges in quantifying impunity and in order to investigate
the efficiency of the judicial system in the country, the analysis focuses on the state of Sao
Paulo and proposes a novel indicator: the time elapsed between the filing of a police report and
the initiation of a formal criminal investigation. The analysis focuses on intentional homicide
cases in the state of Sdo Paulo from 2017 to 2022. A survival model with Intrinsic Conditional
Autoregressive (ICAR) spatial frailty is employed, incorporating municipal-level socioeconomic
variables such as the Human Development Index (HDI) for education, per capita income, and
the Gini index. Also, a simulation study was conducted and concluded that the model is capable
of accessing the true parameters appropriately. The study is thus relevant as it contributes to the

literature on the subject by proposing a novel approach to the analysis of impunity in Brazil.

Keywords: Criminality, Impunity, Survival analysis, Spatial data.
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CAPITULO

INTRODUCAO

Em 2015, a América Latina apresentou um indice de 20,6 homicidios a cada 100 mil
habitantes, em comparacao com 0,6 para a Europa Ocidental, ou Oeste Europeu (SANTOS;
TESTA, 2018). De 2000 a 2007, o nimero de homicidios per capita no Brasil foi de 23 por 100 mil
habitantes. Entre os paises latino-americanos, esse indice foi menor apenas do que os registrados
na Venezuela (37), Honduras (42,9) e Colombia (61,6) (BRICENO—LE()N; VILLAVECES;
CONCHA-EASTMAN, 2008). Além disso, a violéncia raramente € uniforme mesmo dentro de
um mesmo pais: em 2010, as estatisticas brasileiras a nivel municipal variaram entre 12,9 e 66,8
por 100 mil habitantes (HOELSCHER, 2015).

Sobre as possiveis causas desse tipo de criminalidade, um estudo propds o isolamento do
efeito exdgeno, ou seja, externo, da desigualdade de renda na taxa de homicidios intra e entre 39
paises no periodo de 1965 a 1995. Concluiu-se que a desigualdade, retratada por meio do dobro
da area entre a reta identidade e a curva de Lorenz (GASTWIRTH, 1972) - o chamado indice de
Gini, como seré explicado posteriormente -, estava associada positivamente a essa taxa tanto
dentro de cada pais quando entre as nagdes (HOELSCHER, 2015). Outro trabalho utilizou dados
de 5.000 municipios brasileiros entre 1997 e 2010 a fim de relacionar a violéncia a ferramentas
politicas e institucionais em paises sub-desenvolvidos, propondo que a competi¢do politica, a
concentracdo do poder politico e as restricdes em cooperagdo entre setores da administracao
publica podem criar oportunidades estruturais para a ocorréncia da violéncia (FAJNZYLBER;
LEDERMAN; LOAYZA, 2002).

Ainda sobre as estatisticas brasileiras, cientistas politicos afirmam que o pais enfrenta
uma crise de legitimidade das institui¢des, que afeta o monopdlio estatal da violéncia, um dos
pilares fundamentais para a formacdo das sociedades modernas (ADORNO; PASINATO, 2010).
Ele assegura que nenhum grupo particular ou comunidade humana possa utilizar a violéncia
como recurso para a resolucdo de conflitos em relacdes interpessoais ou entre cidaddos e o

Estado. Esse direito estaria reservado a um grupo autorizado, que o faz em obediéncia as leis
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vigentes, de forma considerada legitima (ADORNO; PASINATO, 2007). Nesse sentido, a crise de
legitimidade gera revolta na populagdo, o uso da for¢a de forma privativa e, em dltima instancia,

aumenta os sentimentos de medo e inseguranga coletivos.

Outro agravante dessa situacdo € a impunidade. De acordo a defini¢do do Economic
and Social Council of the United Nations (Conselho Econdomico e Social das Nag¢des Unidas),
ela é caracterizada pela impossibilidade, de jure ou de facto, isto é, pela lei ou na pratica,
de responsabilizar autores de violagdes - de processos criminais, civis, administrativos ou
disciplinares - uma vez que nao estdo sujeitos a qualquer investigacao que possa levar a sua
acusacao, prisao, julgamento e, se considerados culpados, a aplicacdo de san¢des apropriadas,
bem como a reparagdo as suas vitimas (CLERCQ; LARA, 2021). Visto que a falta de punicdo
pode estar relacionada a fatores socioecondmicos, ela estd diretamente ligada a existéncia de
desigualdade na sociedade e, assim sendo, também € capaz de gerar quebra de confianga entre os
cidadaos e o Estado, o que dificulta a cooperacdo social e fere o principio da isonomia, isto &, o

conceito de que todos os individuos sdo iguais perante a lei (LOPES, 2000).

Nesse sentido, o Global Impunity Index (GII), ou Indice Global de Impunidade, ndo
apresentou informacdes acerca do Brasil em 2020, pois foi considerado um caso de “impunidade
estatistica”, isto é, quando nao é possivel quantificar, em termos estatisticos, a capacidade
e operacdo dos sistemas de seguranca e justica. Isso pode acontecer por trés fatores: falta de
capacidade institucional acerca das estatisticas nacionais, falta de interesse politico para obtenc¢do
de tais informagdes ou manipula¢do intencional das estatisticas oficiais (CLERCQ; LARA, 2021).
Vale ressaltar que os requisitos fundamentais para o desenvolvimento de um sistema sélido de
estatisticas de crimes e justica criminal sdo a viabilidade de métodos de coleta de dados adaptados
ao contexto local, a disponibilidade de experi€ncia técnica e equipamentos para andlise e coleta
de dados e, por fim, 0 comprometimento por parte do governo para abordar estrategicamente a
coleta e andlise das estatisticas (HARRENDORF; HEISKANEN; MALBY, 2010).

Dessa forma, dada a complexidade do tema, desafios sdo esperados ao lidar com dados
relacionados a crimes. De acordo com Harrendorf, Heiskanen e Malby (2010), uma das dificul-
dades em relacdo a andlise desse tipo de dados € a falta de consisténcia das informacdes, que
diferem a depender da fonte, além dos registros representarem apenas a parcela dos casos que
veio a tona. Apesar disso, ainda segundo o trabalho, a falta de treinamento, comprometimento
por parte do governo, legislacdo adequada e informagdes suficientes em boas praticas pode

representar um obstdculo ainda maior.

Apesar disso, esforcos ainda s@o feitos para contornar essa realidade. Um estudo brasileiro
concluiu que o pais apresentou cerca de 250 mil mais casos de homicidios do que presos por
esse crime entre 2006 e 2014 (NERY; NADANOVSKY, 2020). Sendo essa estatistica alarmante,
€ necessario o estudo mais aprofundado sobre o tema, cuja complexidade se dd devido a relacdo
direta com fendmenos sociais como desigualdade e violéncia. No cendrio do presente estudo,

a impunidade é representada pela demora na conversiao de um boletim de ocorréncia (BO) em
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inquérito policial (IP) em casos de homicidios dolosos, ou até, em cendrios mais graves, quando

ela ndo ocorre.

Na literatura, outro indice de impunidade € proposto, a partir do nimero total de homici-
dios em cinco anos dividido pelo nimero total de individuos presos dois anos depois por este
crime ou qualquer outra causa (NERY; NADANOVSKY, 2020). Foram utilizadas informagdes
dos 26 estados brasileiros e também do Distrito Federal (DF) entre 2006 e 2016 e uma regres-
sdo linear de Prais-Winster foi aplicada a fim de estimar a tendéncia temporal dos indices de
impunidade. Em outro trabalho, considera-se o nivel global de impunidade baseado no World
Justice Project Rule of Law Index (Indice sobre Estado de Direito do Projeto de Justica Mundial).
Como o indice estd limitado ao intervalo [0, 1], utiliza-se uma regressao beta para a modelagem,
considerando varidveis sociecondmicas como explicativas (CRIBARI-NETO; SANTOS, 2024).
Em relacdo a criminalidade, a abordagem espacial € inserida em contextos como o estudo da
recidiva de individuos no crime a partir de um modelo hierdrquico para andlise de dados zero
inflados sobre eventos espacialmente correlacionados na regido de Belo Horizonte, Minas Gerais
(SILVA et al., 2025).

O objetivo do presente trabalho €, entdo, complementar a literatura acerca da impunidade
no Brasil ao propor um novo indice: o tempo de conversdo de boletins de ocorréncia (BOs)
em inquéritos policiais (IPs). Com isso, pretende-se compreender a morosidade do processo
desde o registro do caso até a instauracdo do processo administrativo na justica brasileira e,
assim, investigar a eficiéncia do sistema judicidrio do pais em relagdo a devida punicdo de
crimes de homicidios. Para isso, considera-se os casos de homicidios dolosos ocorridos no estado
de Sdo Paulo entre 2017 e 2022. Esses dados sdo analisados por meio de estatisticas como o
indice de Moran (MORAN, 1950) para a verificacdo da dependéncia espacial das observacoes
regionais. Além disso, utiliza-se o modelo Intrinsic Conditional Autoregressive ICAR) (BESAG,
1974) para a abordagem espacial, incorporada no modelo de sobrevivéncia semi-paramétrico
(MITRA; MULLER et al., 2015) por meio da fragilidade. Utiliza-se como varidveis explicativas
a populacdo estimada (por cem mil habitantes), o Indice de Desenvolvimento Humano do
municipio (IDH-M) em relacdo a educacgdo, a renda per capita, o indice de vulnerabilidade (IVS)
e o indice de Gini do municipio. O pacote spBayesSury (ZHOU; HANSON; ZHANG, 2020) foi

utilizado para a implementacdo da modelagem, realizada em software R.

Além disso, no presente trabalho, € feita uma simulacdo de dados de sobrevivéncia, a fim
de verificar a adequabilidade do modelo aos dados sintéticos e, consequentemente, a capacidade
dele em acessar os verdadeiros parametros. Para cada um de 4 tamanhos amostrais, consideram-
se 1.000 conjuntos de dados simulados, e analisam-se métricas como o erro quadratico médio
(EQM), erro-padrdo, viés e probabilidade de cobertura de cada pardmetro em func¢io do tamanho
amostral. O mesmo processo € feito considerando 5.000 conjuntos de dados. Com isso, € possivel

examinar a confiabilidade do modelo.

Destaca-se que, ao investigar o processo de morosidade da conversao de boletins de
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ocorréncia em inquéritos policiais, analisa-se o fluxo entre delegacias, que recebem os casos
de ocorréncias, e o sistema judicidrio brasileiro. Nesse contexto, os dados dos boletins e dos
inquéritos ndo so representam bases diferentes, como também ndo apresentam correspondéncia
direta, o que ¢ discutido nos Capitulo 2 e Capitulo 5, e reflete os obstaculos para andlise de dados
ja apresentados. Ainda assim, uma aproximagdo € proposta, e suas limitagcdes sdo discutidas no

Capitulo 5.

Ressalta-se a importincia do trabalho na medida em que visa enriquecer a literatura em
termos de quantificacdo da impunidade ao propor um novo indice para medir essa problemdtica
social. Além disso, a metodologia utilizada € nova nesse contexto. Ao considerar a andlise de
sobrevivéncia com a componente espacial, a dependéncia entre as regides € modelada e a anélise
torna-se mais completa e informativa. Os casos mais graves de impunidade, ou seja, a falta de
conversao do boletim de ocorréncia em inquérito, sdo considerados como censura e os demais

cendrios sao também abordados nessa estratégia.

No Capitulo 2, faz-se a andlise descritiva dos dados. No Capitulo 3, apresentam-se
0s passos tedricos para a aplicacdo da modelagem, desde as defini¢des necessdrias para a
andlise espacial até os detalhes de implementacdo do método bayesiano de estimagdo dos
parametros do modelo e as respectivas métricas de avaliagdo deste. Além disso, discorre-se sobre
os procedimentos necessdrios para a simulagdo de dados. No Capitulo 5, apresentam-se a anélise
gréfica do indice considerado, as medidas de avaliagdo de convergéncia do método de estimagdo
dos parametros, as estimativas do modelo ajustado e os respectivos intervalos de credibilidade.
Nessa secao, também sao apresentados os resultados da simulagdo. Por fim, no Capitulo 6, as
limitacdes e a relevancia do trabalho sao discutidas, bem como possiveis proximos passos sao

propostos.
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CAPITULO

MOTIVACAO

Neste capitulo, faz-se uma andlise descritiva e exploratéria dos dados que motivaram o
estudo. Isso € feito com o objetivo de compreender possiveis padroes e promover uma visao
geral dos dados, que torna possivel a compreensdao mais ampla do contexto, ou seja, os casos de
homicidios dolosos no estado paulista entre 2017 e 2022. Divide-se na Sec¢ao 2.1, na qual sdao
descritos os dados dos boletins de ocorréncia, e Secdo 2.2, na qual os dados dos inquéritos sao

explorados.

2.1 Boletins de ocorréncia

Os dados dos boletins de ocorréncia (BOs) foram retirados do site da Secretaria de
Seguranca Publica de Sdo Paulo (SSP-SP) e consistem em 18.439 observacdes correspondentes a
pessoas envolvidas nos boletins abertos entre janeiro de 2017 e dezembro de 2022 no estado. Ha
informacao acerca da delegacia onde os BOs foram abertos, o nimero de vitimas do homicidio

doloso, a data, hora e localidade do fato, sexo, idade, cor da pele e profissdo da pessoa envolvida.

2.1.1 Informacées acerca das vitimas

A Tabela 1 apresenta a relag@o entre o tipo de pessoa envolvida no crime e a frequéncia
com que aparece na base de dados. Categorias como “Indiciado”, “Encontrado”, “Adolescente”,
“Adolescente infrator” e “Autor” sdo tratadas como “Outros”. A fim de analisar somente as 17.817

vitimas em termos de descri¢do e posterior modelagem, as demais categorias sdo desconsideradas.

A Tabela 2 mostra a frequéncia de cada sexo das vitimas de homicidios dolosos no estado
no periodo de estudo. Os homens representam a grande maioria dos casos, sendo a chance de
uma vitima escolhida ao acaso ser homem equivalente a 4,74 vezes maior do que a de ser uma

mulher, considerando o grupo de pessoas cujo sexo foi informado.
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Tabela 1 — Frequéncia de cada tipo de envolvido.

Tipo de pessoa Frequéncia
Vitima 17.817
Autor/Vitima 526
Encontro de cadaver 32
Adolescente infrator/Vitima 26
Desaparecido 10
Outros 28

Fonte: Elaborada pela autora.

Tabela 2 — Frequéncia do sexo das vitimas

Sexo da vitima Frequéncia

Masculino 14.934
Feminino 2.602
Indefinido 281

Fonte: Elaborada pela autora.

J4 a Tabela 3 apresenta a frequéncia de cada cor da pele das vitimas. Observa-se que a
maioria delas eram brancas e pardas, seguidas pelas pretas. Além disso, em 485 observacoes,
a cor da pele da vitima ndo foi informada, sendo 482 constando como “Ignorada” e 3 como
“Nulo”. As demais informacdes sdo referentes a cor da pele “Amarela” (36 casos), “Vermelha” (4

casos) e “Outros” (110 casos), completando as 17.817 observagdes.

Tabela 3 — Frequéncia da cor da pele das vitimas

Cor da pele da vitima Frequéncia

Branca 8.258
Parda 7.409
Preta 1.515

Ignorada 482

Outros 110

Amarela 36
Vermelha 4
Nulo 3

Fonte: Elaborada pela autora.

A seguir, na Figura 1, apresenta-se o grafico de barras das idades das vitimas. Foram
retiradas 1.993 observacdes que ndo continham a informagao referente a idade da vitima. Entre

as vitimas cuja idade consta na base de dados, 93,22% possuiam entre 10 e 60 anos.
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Figura 1 — Gréfico de barras da idade das vitimas.
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Fonte: Elaborada pela autora.

2.1.2 Informacdes acerca dos crimes por regiao

A regionalizac¢do utilizada nesse estudo estd de acordo com a segmentacdo utilizada no
site da Secretaria de Seguranca Publica do estado de SP, cuja representacao € apresentada na

Figura 2. Na Tabela 4, tem-se o tamanho populacional total de cada regido.

Figura 2 — Representacgdo da regionalizacdo utilizada - de acordo com os dados da Secretaria de Seguranca
Publica do estado de SP (SSP-SP).
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Fonte: Elaborada pela autora.

Verifica-se o nimero absoluto (Figura 3) e per capita (Figura 4) de vitimas de homicidios
dolosos no estado paulista por més no periodo de estudo por regido. E verificivel que, em termos
absolutos, as regioes da grande Sao Paulo e da capital lideram o ntimero mensal de vitimas de
casos de homicidios dolosos entre 2017 e 2022 no estado paulista, seguidas pela regido de Sao

José dos Campos. Tanto na regido metropolitana quanto na capital, € possivel perceber que ha
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Tabela 4 — Tamanho populacional total de cada regido

Regido Populagdo total
Aracatuba 819.830
Bauru 1.934.714
Campinas 3.893.806
Capital 12.396.372
Grande Sao Paulo 9.652.132
Piracicaba 3.378.700
Presidente Prudente 1.170.317
Ribeirdo Preto 3.792.726
Santos 2.182.882
Sorocaba 3.212.306

Sao José do Rio Preto 1.616.129
Sao José dos Campos 2.599.218

Fonte: Elaborada pela autora.

uma tendéncia de queda no indice ao longo do tempo, 0 que nao parece ocorrer para as demais

regioes.
Figura 3 — Niimero absoluto de vitimas de homicidios dolosos em SP por més e regio.
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Fonte: Elaborada pela autora.

Em termos per capita, Sao José dos Campos se destaca, com valores em torno de 1
homicidio a cada 100 mil habitantes por més. Ja a regido de Aracgatuba possui variabilidade
maior em relacdo ao indice do que as demais regides, alternando-se entre picos que chegam
até 2,07 homicidios a cada 100 mil habitantes e vales de, no minimo, 0,12. Isso corresponde a
uma amplitude de 1,95 - a maior, seguida por Sdo José do Rio Preto (0,99). O desvio-padrdo da
métrica para a localidade ficou em 0,39, também a maior entre as demais, seguida por Presidente

Prudente e Sao José dos Campos (0,2).
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Figura 4 — Nimero de vitimas de homicidios dolosos a cada 100 mil habitantes em SP por més e regido.
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Fonte: Elaborada pela autora.

Na Figura 5, apresenta-se o mapa das ocorréncias relatadas em boletins de ocorréncia
no estado de Sdo Paulo entre 2017 e 2022. E possivel observar que a regiio metropolitana e
capital concentram o nimero de homicidios dolosos relatados em boletins de ocorréncia em todo
o periodo no estado paulista. Hd também uma concentragdo ao leste, na regido de Sao José dos

Campos, localizada na mesorregido do Vale do Paraiba e Litoral Norte.

Na Figura 6, apresenta-se o numero per capita a cada 100 mil habitantes de vitimas
de homicidios dolosos no estado de Sao Paulo no periodo analisado, observado por regido.
Novamente, percebe-se que a regido onde os nimeros desse tipo de crime predominam sobre
as outras em todo o periodo de estudo € a de Sdo José dos Campos. Além disso, a regido de
Aracgatuba também se destaca em anos como 2017, com queda no ano seguinte, seguida de
progressao ano a ano até 2021, quando novamente chega a valores préximos da regido de Sao

José dos Campos, e leve queda no ultimo ano de estudo.

Apresenta-se também, na Figura 7, o nimero per capita a cada 100 mil habitantes de
vitimas de homicidios dolosos no estado de Sao Paulo no periodo analisado observado por
municipio. Aqui, uma pergunta de interesse pode ser se hd relagcdo espacial do indice analisado,
seja positiva, ou seja, regides com valores proximos sao geograficamente também proximas, ou

negativa, isto é, regides com valores proximos tendem a estar distantes no espago.

A fim de verificar a estrutura de correlagdo entre as regides em termos do nimero per
capita (x10°) de homicidios dolosos no estado paulista no periodo analisado, analisa-se o grafico
de Moran (MORAN, 1950) de tal indice por ano. Esse gréficos sdo apresentados na Figura 8. A
estatistica do teste de Moran € o coeficiente angular da regressdo linear que tem como variavel

resposta o ndmero per capita de vitimas normalizado, ou seja, obtido a partir da subtracdo da
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média e divisdo pelo desvio-padrdo, e como varidvel dependente o lag espacial de tais valores.
Nesse sentido, o lag espacial de uma regido considerada corresponde a média de seus vizinhos,

ou seja, localidades que fazem fronteira.

Figura 5 — Localidades dos homicidios dolosos relatados em boletins de ocorréncia no estado de Sao
Paulo entre 2017 e 2022.

(2) Em 2017. (b) Em 2018.

(c) Em 2019. (d) Em 2020.

(e) Em 2021. (f) Em 2022.

Fonte: Elaborada pela autora.
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Figura 6 — Ntmero per capita (x10%) de vitimas de homicidios dolosos no estado de Sao Paulo entre 2017
e 2022 por regiao.
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Fonte: Elaborada pela autora.
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Figura 7 — Ndmero per capita (x10%) de vitimas de homicidios dolosos no estado de Sao Paulo entre 2017
e 2022 por municipio.

(2) Em 2017. (b) Em 2018.

(c) Em 2019. (d) Em 2020.

(e) Em 2021. (f) Em 2022.
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Fonte: Elaborada pela autora.
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Figura 8 — Gréfico de Moran para o niimero per capita (x10°) de vitimas de homicidios dolosos no estado
de Sao Paulo entre 2017 e 2022 por regido.
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Fonte: Elaborada pela autora.

Assim, nos gréificos a esquerda da Figura 8, tem-se a distribuicdo de referéncia dessa
estatistica de Moran, e quanto mais distante o traco vermelho (estatistica observada) do traco
azul (valor de referéncia), maior € a evidéncia de que a hipdtese nula de independéncia espacial
é falsa, ou seja, ha dependéncia espacial entre as regides. A direita, tem-se no eixo X os
valores observados normalizados e, no eixo Y, o lag espacial de tais valores. A reta destacada
em vermelho refere-se ao ajuste da regressdo linear entre esses valores, conforme explicado

anteriormente.

Conforme os valores-p dos testes de Moran para cada ano, apresentados na Tabela 5, ndo
se rejeita a hipotese nula em nenhum caso ao nivel de significancia de 5%, e considera-se que
ndo ha relagdo espacial entre os nimeros per capita de vitimas de homicidios dolosos nas regides

do estado.
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Tabela 5 — Valores-p dos testes de Moran para dependéncia espacial do niimero de homicidios per capita
por regido.

Ano Valor-p
2017 0,58
2018 0,14
2019 0,29
2020 0,77
2021 0,64
2022 0,64

Fonte: Elaborada pela autora.

Também verifica-se o grafico de Moran para o niimero per capita a cada 100 mil habitantes
do nimero de vitimas de homicidios dolosos no estado por municipio para cada ano do periodo

estudado, na Figura 9.

Figura 9 — Gréfico de Moran para o niimero per capita (x10°) de vitimas de homicidios dolosos no estado
de Sao Paulo entre 2017 e 2022 por municipio.
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Fonte: Elaborada pela autora.

Conforme os valores-p dos testes de Moran para cada ano apresentados na Tabela 6,

rejeita-se a hipotese de independéncia espacial para o niimero de homicidios per capita no estado
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por municipio em todo o periodo analisado ao nivel de significancia de 5%. Conclui-se, portanto,
que os indices per capita desse tipo de violéncia urbana nao estdo relacionados espacialmente

quando se consideram as regides do estado, porém estdo quando se consideram seus municipios.

Tabela 6 — Valores-p dos testes de Moran para dependéncia espacial do ntimero de homicidios per capita
por municipio.

Ano Valor-p
2017 0,00
2018 0,08

2019 1,77%107°
2020 5,37%107°
2021 0,00
2022 0,00

Fonte: Elaborada pela autora.

Também realizou-se a andlise dos graficos de autocorrelacio e autocorrelacdo parcial da
série temporal referente ao nimero de vitimas per capita de cada regido por més e dia, porém ndo
foram encontradas dependéncias significativas. Nesse sentido, optou-se por ndo apresentd-los no

presente texto.

2.2 Inquéritos

Em relagdo aos inquéritos, foram obtidos do site do Ministério Publico do estado os dados
referentes aos IP cujo tema era “Crimes contra a vida”. Tem-se 139.317 observacdes, contendo
informagdes como o tipo de procedimento (inquérito policial e procedimento investigatorio
criminal), a unidade em que o procedimento foi realizado, a situacao (arquivado, denunciado,
em andamento etc), o assunto (como “DIREITO PENAL - Crimes contra a vida - Homicidio
Simples” e “DIREITO PENAL - Crimes contra a vida - Homicidio Qualificado”), as partes

envolvidas, a data da instauracdo entre outras informagdes.

Ressalta-se que ndo ha a referéncia a qual boletim de ocorréncia o inquérito esta associ-
ado, ou seja, a relagdo entre ambos os procedimentos ndo estd clara, sendo necessdria a utilizagdo
de uma estratégia aproximada para calcular o indice de impunidade proposto neste trabalho,

conforme serd discutido no Capitulo 5.
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CAPITULO

METODOLOGIA

Neste capitulo, as principais metodologias utilizadas para a andlise dos dados sao des-
critas. Divide-se na Se¢do 3.1, que contém uma breve explicacdo a respeito da definicdo de
dados espaciais e como as informacdes analisadas no presente estudo estio associadas a ela; na
Secdo 3.2, em que aspectos tedricas sao discutidos e os modelos CAR e ICAR sao definidos e,
por fim, na Secdo 3.3, que apresenta uma breve introduc¢do aos modelos de sobrevivéncia - em

especial os semi-paramétricos de riscos e chances proporcionais, com e sem fragilidade espacial.

Além disso, a fragilidade espacial também é definida na Secao 3.3, bem como a im-
plementacdo do método Monte Carlo Markov Chain (MCMC) utilizado para a andlise dos
dados.

3.1 Dados espaciais

De acordo com Banerjee, Carlin e Gelfand (2014), os dados espaciais sao do tipo areal
data (ou “dados de drea”, em traducao livre) nos casos em que as regides variam em D, um
subconjunto fixo, de formato regular ou irregular, particionado em um ntimero finito de unidades
de dreas com limites bem definidos. Esses dados sdo chamados também de lattice data ou “dados
de grade”, em traducdo livre, e define-se o conceito de vizinhanga baseando-se na disposi¢cdo dos

blocos no mapa.

Os dados aqui analisados, conforme a Figura 2, podem ser representados por uma
regido, de formato irregular, particionada em doze dreas com limites bem definidos no mapa.
Entdo, sdo considerados como lattice data. Em geral, dois modelos sdo mais utilizados para
a andlise desse tipo de dados: o simultaneously e o conditional autoregressive (SAR e CAR),
desenvolvidos por Whittle (1954) e Besag (1974), respectivamente. Segundo Banerjee, Carlin
e Gelfand (2014), o modelo SAR € mais computacionalmente conveniente para 0 uso com

métodos de verossimilhanga, enquanto o CAR para a amostragem de Gibbs usada na abordagem
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bayesiana. O modelo usado nesse estudo é proposto por meio da 6tica bayesiana e, portanto,
optou-se pela modelagem dos dados pelo CAR.

3.2 Modelo CAR

3.2.1 Aspectos tedricos para a definicao do modelo CAR
3.2.1.1 Definicdo de vizinhanca

Dado um conjunto de m regides, diz-se que i-ésima e a j-ésima regides sdo vizinhas se
elas compartilham fronteira, e denota-se por i ~ j, parai # j, i, j = 1,...,m. Essa relagdo de
vizinhanga € simétrica, mas ndo reflexiva, ou seja, i ~ j &= j ~ i, i # j, mas uma regio nao é
vizinha de si mesma: i » i, Vi (MORRIS et al., 2019). De forma equivalente, denota-se por i € J;

ouj € d;sei~ j,sendo d; o conjunto de células vizinhas da i-ésima.

3.2.1.2 Lema de Brook

Dada uma distribuicido conjunta p(yy, ..., y,), as distribui¢des condicionais completas
p(ily;,i # j),i =1,...,n sdo unicamente determinadas. Entretanto, em geral, o contrdrio ndo
€ possivel ser afirmado. O lema de Brook (BROOK, 1964) demonstra que é possivel retornar
a distribuic@o conjunta a partir de distribui¢cdes condicionais completas, desde que elas sejam

compativeis, ou seja, satisfacam uma condicao.

Lema 1 (Lema de Brook). Dado um ponto fixo yo = (10, ¥20, - - -» Yn0) € Um ponto y = (y1, y2, - . -, ¥n)

qualquer, € posto que

n

p(y) _ 1—[ P()’ib’l,---,yi—l,y(i+1)o,...,yn0)
p(yo) P01 - s Yie 1y V(i 1)05 - - -2 Yn0)

i
Assim, € possivel calcular a distribui¢do de probabilidade conjunta p(y) como

2y
p(Yo)

)’
Zy P(Yo)

p(y) =

e diz-se que a distribuicdo conjunta € vélida se

< 00,

Z p(y) Z 3 POV - Yie 1 Y(+1)0s - « > Yn0)
+ P(Yo) AL pGiolys - Yiets Yo, -+ Yn0)
Dessa forma, o lema auxilia na verificacdo e especificagdo dos casos em que as distribui-

coes condicionais completas determinam uma distribui¢do conjunta vélida.
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3.2.1.3 Campo aleatério de Markov e distribuicdo de Gibbs

A especificacdo local para a determinacdo da distribuicdo conjunta de um conjunto
de varidveis € conhecida como um Markov Random Field (MRF), ou campo aleatério de
Markov (BANERJEE; CARLIN; GELFAND, 2014). Uma dessas especificacdes € a defini¢ao

das condicionais completas a partir das vizinhangas, ou seja,
pOilyjsJ #1) = p(yilyj.Jj € 9). Vi,

em que 0; corresponde ao conjunto de células vizinhas da i-ésima. Mais a esse respeito pode ser

encontrado em Rozanov (1982).

Entretanto, € necessario compreender se essa especificacdo determina uma tnica distri-
bui¢do conjunta para Yj, .. .,Y,,, o que pode ser feito através da condicao oferecida pelo teorema
de Brook (Subsubsecdo 3.2.1.2).

Além disso, o teorema de Hammersley-Clifford demonstra que, dado um MREF, ento a
distribui¢do conjunta é uma distribui¢do de Gibbs (BESAG, 1974; CLIFFORD, 1990). A saber,
uma distribui¢ao de Gibbs é aquela em que s6 depende de Y; por meio de potential on cliques,
sendo cligues um conjunto de células, ou indices, cujos elementos sdo vizinhos entre si e uma
fungdo potential on cliques de ordem k aquela funcdo de k argumentos que € permutdvel neles
(BANERIJEE; CARLIN; GELFAND, 2014). Assim, uma distribuicao de Gibbs toma a forma

p(yl"",yn)ocexp '}/Z Z ¢(k)(ya1,...,ya,,) ’ (3.1

k aeM;

em que ¢'X) é uma potential function de ordem k, M; é uma colegdo de todos os subconjuntos
de tamanho k de {1,...,n}, @ = (ay,...,a,)" corresponde aos indices dessa cole¢do e y > 0 é

um parametro de escala.

Enquanto isso, o teorema de Geman e Geman, apresentado em Geman e Geman (1984),
afirma que, dado uma distribui¢do de Gibbs, de acordo com a Equacdo 3.1, tem-se especificado
um MRF. Assim, com esses dois teoremas, afirma-se que uma distribui¢dao de Gibbs € equivalente
aum MRF (SPITZER, 1971).

3.2.2 Especificacao dos modelos CAR e ICAR

A interacao espacial entre pares de regides pode ser descrita como um vetor aleatério
m-dimensional y = (yy,...,y,)". Nesse sentido, define-se a distribui¢do condicional completa

dessas varidveis por
m
yilyj,j #i,~ N Zwijyjao'z , (3.2)
j=1

ou seja, € condicional na soma dos valores ponderados dos seus vizinhos e possul variancia

desconhecida o2 (BESAG, 1974). E necessdrio encontrar a distribuicdo do vetor aleatério y.
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Para isso, sdo usados os resultados tedricos apresentados anteriormente. Pelo lema de
Brook, as distribui¢des condicionais completas da Equacao 3.2 formam uma distribuicdo unica.
Assim, pelo teorema de Hammersley-Clifford, a distribuicao conjunta € uma distribuicao de

Gibbs, pois s6 depende de y;, i = 1,...,m, por fungdes potential on cliques.

E obtido em Besag (1974) que
y~NO.0™,
em que a matriz de precisdo Q € simétrica e positiva definida, tomando a forma
Q = D(I -akE),

sendo 0 < @ < 1 o pardmetro referente a dependéncia espacial das regides, D uma matriz diagonal
e E a matriz de adjacéncia, que recebe valor ¢;; = 1 se as regides i € j sdo vizinhas (i ~ j) €
e;j = 0, caso contrério. Em geral, conforme explicitado em Morris et al. (2019), a matriz diagonal

D recebe valor d;; = Z’}’zl ej, correspondente ao nimero de vizinhos da i-€ésima regido.

No modelo Intrinsic Conditional Autoregressive (ICAR), o parametro « € estabelecido
como 1, o que torna a distribuic¢ao a priori ICAR impropria, mas a distribuicao a posteriori é
prépria apds a inclusdo de dados (MORRIS et al., 2019).

3.3 Modelos de sobrevivéncia

Os modelos de sobrevivéncia sao usados para modelagem do tempo até a ocorréncia de
um evento de interesse. Nesse sentido, é possivel que essa informagdo esteja disponivel apenas
parcialmente para algum individuo no estudo, ou seja, o tempo exato até essa ocorréncia seja
desconhecido. Esses casos sdo conhecidos como censura (EMMERT-STREIB; DEHMER, 2019).
A censura pode ser a esquerda, quando sabe-se somente que o evento precedeu certa data, a
direita, quando sabe-se somente que o evento sucedeu tal tempo, ou intervalar, isto €, quando

sabe-se somente o intervalo no qual o evento ocorreu.

Segundo Moore et al. (2016), estudos que utilizam a censura a direita podem ser catego-
rizados em tipo I, II ou aleatério. Os do tipo I ocorrem quando sao finalizados apds um periodo
fixo de tempo, enquanto os do tipo II, apés uma parcela dos individuos apresentarem o evento de
interesse. Por outro lado, os do tipo aleatério ocorrem quando uma observagao € censurada por
sair do estudo antes que o evento acontecesse, por motivos que nao necessariamente estavam
ligados a pesquisa, como por exemplo a perda de contato com um paciente ou a morte de um

individuo por outras causas que ndo a doenga em questao.

A existéncia ou ndo de censura ¢ modelada por meio de uma varidvel ¢ tal que

0, se o i-€simo tempo de sobrevivéncia € desconhecido (observacio censurada);

.=
1, se o i-ésimo tempo de sobrevivéncia é conhecido (evento de interesse observado).
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No contexto do estudo, o evento de interesse € a conversdo de um boletim de ocorréncia
em inquérito, considerando os casos de homicidios dolosos no estado paulista. Nesse sentido, a
censura € a direita, visto que acompanha-se o boletim de ocorréncia desde a sua abertura até a
possivel conversao em inquérito, ou seja, pode haver cendrios em que o tempo real de conversao
seja maior do que aquele que foi possivel observar. Assim, a censura € altamente relevante nesse
contexto, pois trata-se de casos mais graves de impunidade. O estudo € também do tipo I, pois

termina ap6s um periodo fixo de tempo, a saber, 6 anos (de 2017 a 2022).

Um ponto de comec¢o comum para a especificacdo de um modelo de regressao para
tempos até a ocorréncia de um evento € a definicdo de um funcdo de sobrevivéncia basal
(baseline) Sy, que é modificada direta ou indiretamente pelas covaridveis x (MITRA; MULLER
et al., 2015). Assim, sendo Ty um tempo aleatdrio de sobrevivéncia do grupo basal, ou seja, em
que todas as covaridveis sao zero, entdo tem-se que Sy(¢) = P(Tp > t) € a fungao de sobrevivéncia

basal.

A seguir, faz-se uma descri¢do de como as curvas de sobrevivéncia sdo representadas
visualmente. Além disso, sdo apresentados esquemas que comparam como elas sdo interpretadas

no contexto geral e no caso do presente estudo.

3.3.1 Analise do grafico de sobrevivéncia

O gréfico de sobrevivéncia apresenta a probabilidade de uma observa¢do demorar mais
do que um tempo ¢ para apresentar o evento de interesse. As curvas de sobrevivéncia sempre
comecam em 1, pois, no tempo ¢ = 0, a probabilidade de que o evento de interesse demore mais
do que ¢ € igual a 1. Elas também terminam em O caso nao haja censura, pois a estimacao € a
de que todos os individuos apresentem o evento de interesse até o tltimo tempo observado. Por
outro lado, elas ndo terminam em 0 quando hd censura, pois estima-se que uma porcentagem
dos dados apresentard o evento de interesse em um tempo maior do que o do final do estudo,

podendo, inclusive, nunca haver essa ocorréncia.

O esquema apresentado na Figura 10 representa duas curvas comuns em estudos que
consideram como evento de interesse a morte de individuos ou a falha de equipamentos eletroni-
cos: em vermelho, o cendrio mais grave e, em verde, o cendrio mais favordvel. No primeiro caso,
a curva decai rapidamente, indicando que o evento de interesse (morte ou falha) foi observado
para todos os individuos. J4 no segundo caso, a curva decai mais lentamente, o que indica que a

morte ou a falha ndo foi observada em uma parcela dos individuos em estudo.

Ja no caso do presente estudo, a curva de sobrevivéncia indica a probabilidade de um
boletim de ocorréncia nao se tornar inquérito até um tempo ¢, em determinada regido. Sendo
assim, caso a curva decaia rapidamente, entende-se que essa conversao € rapida. Inversamente,
caso a curva demore a decair, compreende-se que, naquela regido, a conversao de um boletim de

ocorréncia para inquérito policial € mais demorada. Sendo assim, os cendrios representados na
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Figura 10 se invertem, como € esquematizado na Figura 11.

Figura 10 — Esquema de um grafico de sobrevivéncia para um estudo cujo evento de interesse é a morte
literal de um ser ou figurada (falha) de um aparelho eletronico, por exemplo. Em vermelho, o
caso mais grave. Em verde, o mais favoravel.

. 1

=

A

=

e

0

b Em X*(100)% dos casos, o

‘g X = evento de interesse (morte)

= nao ocorre:

[ .

8 X*(100)% DOS INDIVIDUOS SOBREVIVEM.
A

[0}

3

®

2

‘E“ Em nenhum dos casos, o evento

z 0 de interesse (morte) deixa de ocorrer:

Tempo (1) TODOS MORREM.

Fonte: Elaborada pela autora.

Figura 11 — Esquema de um gréfico de sobrevivéncia para um estudo cujo evento de interesse € a conversao
de um boletim de ocorréncia (BO) em inquérito policial (IP). Em vermelho, o caso mais grave.
Em verde, o mais favoravel.

Em X*(100)% dos casos, o
evento de interesse (conversao
X1 do BO em IP) nao ocorre:

X*(100)% DOS BOs NAO VIRAM IP.

Em nenhum caso, o evento de
interesse (conversdo do BO em IP)
0 deixa de ocorrer:

Tempo (t) TODOS OS BOs VIRAM |P.

Fungéo de sobrevivéncia (P(T > t))

Fonte: Elaborada pela autora.
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3.3.2 Modelo semi-paramétrico de riscos proporcionais de Cox

No modelo de riscos proporcionais de Cox para dados continuos, de acordo com Lee e

Wang (2003), a funcdo de sobrevivéncia para uma observacao com covaridveis x é¢ dada por
Sx(t) = So(t)***"P), (3.3)

em que S sdo os parametros do modelo.

A funcdo de risco A(f) de um modelo de sobrevivéncia é definida pela probabilidade
“instantanea” do evento de interesse ocorrer no tempo ¢, dado que o evento ndo ocorreu até o

tempo 7. Em termos mais formais, tem-se

Pt<T<t+At|]T >t
h(t) = lim ( | )
At—0 At
Pit<T<t+Ar)

=1
A0 P(T > t)At 14
1 . P<T<t+Ar) (3.4)
=— - lim
P(T >1t) Aar—0 At
(1)’

em que f(¢) € a funcdo densidade de probabilidade do tempo até o evento de interesse, ou seja,
f(t) = %P(T <t)= %(1 —8(t)) = =S’(¢). Por fim, voltando na Equagao 3.4, tem-se que

SO _ 4 oe(s@)).

ht) = - S(t) dt

Novamente, voltando em 3.3, € obtido que

d
hy(1) = —— exp(xT B)log(So(t)) = exp(xT B)ho ().

Assim, para duas observagdes com covaridveis X; € Xp, tem-se que a razao entre oS riscos

nesse modelo é dada por

hy, _ exp(x] B)ho(1)
hx,  exp(x] B)ho(t)

que € uma constante. Assim, nesse modelo, a razao entre os riscos de duas observagdes com

= exp((x1 —x2)7 ),

diferentes valores das varidveis explicativas ndo varia em fun¢do do tempo analisado ¢, mas

somente das covariaveis X; € Xj.

3.3.3 Modelo semi-paramétrico de chances proporcionais

No modelo de chances proporcionais, tem-se que a relacao entre a funcio de sobrevivén-

cia de um individuo, o vetor de covaridveis x associado a ele e a funcdo de sobrevivéncia basal é
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dada por

L XT,B)( (3.5)

So(?) )
1 SX(t)

1—Sy(1)

Assim, tomando observacdes com vetores de varidveis explicativas x| e Xp, tem-se que

Sx10) So(t)
#le eXP( XTﬂ)(] (.)S'o(t))

Sxo(0) So(t)
1—S2X2(,) exp(—x; B) (1—9500))

=exp((x2 —x1)7B).

Dessa forma, nesse modelo, a razao de chances de dois individuos € uma constante, €

ndo depende do tempo ¢ a ser analisado.

A seguir, encontra-se a expressdo da funcdo de sobrevivéncia em funcdo dos parametros

neste modelo. De 3.5, tem-se que

$30) = exp(x7 )| 12500 (150

_ T SO(t) _ —xT SO(I)
= eXp(—X ﬂ) ( 1— SQ(I)) Sx(t) eXP( X ﬁ) ( 1- S()(t)) -
S()(t) SO(I) )
—So(?) ~So(t)

(1 +exp(-xTfB) ( )) Sx(t) = exp(—xT B) (

E, por fim,

exp(-x7B) (12455

(1+exp( XTﬁ)( So(0) ))

(exp(—XTﬂ)So(f))
1-So()

( 1-So(®)+exp(—xT B)So(t) )
1-So(t)

B exp(—xT B)So (1)
1= So(1) +exp(—xT B)So (1)
_exp(=xTB)So(?)

1+ (exp(—xTB) = 1)So(1)”

Sx(1) =

3.3.4 Fragilidade espacial

A fragilidade é uma quantidade aleatdria ndo observada que afeta multiplicativamente
o risco do evento de interesse nas observacdes (DUCROCQ; CASELLA, 1996). Sendo assim,
€ um efeito aleatério v; que modela a heterogeneidade das observacdes apos a inclusdo das
varidveis explicativas, de forma que o preditor linear € aumentado paran; =x;TS+v;, i=1,---,n
(MITRA; MULLER et al., 2015). Em geral, ¢ comum o uso de modelos de sobrevivéncia com
efeitos aleatorios cujos termos de fragilidade sdo independentes e identicamente distribuidas

quando o evento de ocorréncia pode afetar o individuo multiplas vezes (YAU, 2001).
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Segundo Mitra, Miiller et al. (2015), porém, uma vez que as observacdes de um modelo
de sobrevivéncia sdo espacialmente correlacionadas, um dos interesses pode ser investigar a
possivel dependéncia espacial entre os tempos até as ocorréncias do evento, depois de ajustar o
modelo para os efeitos conhecidos de covaridveis especificas das unidades de observagdo. Nesse
sentido, uma das abordagens possiveis € a utilizacdo da fragilidade espacial v, considerando que
v ~ CAR(7) ou v ~ ICAR(7), por exemplo.

3.3.5 Modelo semi-paramétrico com fragilidade espacial ICAR
3.3.5.1 Riscos proporcionais

O artigo de Zhou, Hanson e Zhang (2020) apresenta que, no modelo de riscos proporcio-

nais com fragilidade espacial, a funcdo de sobrevivéncia é dada por

S,y () = So(1) A,

em que B =(fB1,...,B,)T € o vetor referente aos p coeficientes da regressao, v; € a fragilidade
(no observada) associada a i-ésima regido s; e So(¢) € a fungao de sobrevivéncia basal, isto é,
quando x;; =0 e v; =0.

3.3.5.2 Chances proporcionais

Em relacdo ao modelo com chances proporcionais, de acordo com Zhou, Hanson e Zhang

(2020), tem-se que a fun¢do de sobrevivéncia é dada por

exp(-x], 8~ vi)So(1)
T+ (exp(—x/ B —vi) — DSolt)

Sxij(t) =

3.3.5.3 Distribuicbes a priori dos parametros

O pacote spBayesSury utilizado (ZHOU; HANSON; ZHANG, 2020) implementa as
seguintes distribuicdes a priori:
B ~ Np(Bo, Wo),

So(-)|a,@ ~ TBPL(a, Se()), @ ~ I'(ag, bo), 6 ~ N2(0o, V),

V1., vm)T|T ~ ICAR(T?), 772 ~ T(az, by),
em que N,(u,X) denota uma distribui¢do normal p-variada com média u e matriz de variancias
e covariancias X, e ['(a, b) uma distribuicdo gama com média ?—). Além disso, a distribui¢do a

priori TBPr(a, Sy(+)) é discutida a seguir.
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Uma das formas de modelar Sy(-) na abordagem bayesiana € usar distribuicdes a priori
nao paramétricas (CHEN; HANSON; ZHANG, 2014). Uma delas € a Transformed Bernstein
Polynomial (TBP). Para um inteiro positivo fixo L, a distribuicido a priori TBP(a,Sq(-)) é
definida como

L
So(t) = ijz(sg(m j,L—j+1), w, ~Dirichlet(c,. .., ),
j=1

em que wy = (wy,...wr)T é um vetor de pesos positivos, I(-|a, b) é a distribuicdo acumulada
da Beta com parametros a € b e {Sy(-) : @ € @} é uma familia paramétrica de funcdes de

sobrevivéncia com suporte nos reais positivos R*. Trés delas estdo implementadas na fungéo

survregbayes do pacote spBayesSury:

e Log-logistica:
So(r) = {1+ (1))~

e Log-normal:
So(t) = 1 - D{(log(r) +61) exp(62)};

e Weibull:
Solt) =1 -exp{ (")}

Assim, 6 = (61,6,)7. Além disso, a distribuicdo de Sy(-) estd centrada em Sy(-), ou seja,
E(So(t)|a,0) = Sg(t). O pardmetro « controla o quao perto os pesos wy estdo da média da
distribui¢do Dirichlet(a, ..., @), %, pois, quanto maior o valor de @, menores as variancias e
covariancias dessa distribuicao. Isso estd diretamente relacionado com o quao perto o formato
da fun¢do de sobrevivéncia baseline Sy(-) esta em relagdo a distribuicdo a priori Sg(-), pois
wj = %, para j = 1,...,L implica que Sy(?) = Sy(¢) para t > 0 (ZHOU; HANSON; ZHANG,
2020). Conforme @@ — o0, Sp(-) — Sp(+) com probabilidade 1.

3.3.5.4 Implementacdo do método Monte Carlo Markov Chain (MCMC)

A implementacdo do algoritmo de Monte Carlo Markov Chain (MCMC) do modelo semi-
paramétrico com fragilidade ICAR utilizado neste trabalho € apresentada em Zhou e Hanson

(2018) e descrita a seguir.

Sejam s1,...,5, as m localizacOes espaciais distintas de onde foram coletadas as N
observagdes, n; 0 nimero de unidades experimentais na i-ésima regido (N = }}'" | n;), t;; 0 tempo
de sobrevivéncia da j-ésima unidade experimental na regido s; € x;; o vetor p-dimensional
referente as covaridveis utilizadas. Assumindo que os tempos de sobrevivéncia f;; estdao no
intervalo (a;;, b;;), 0 < a;; < b;j < oo, entdo os cendrios de censura a direita sdo da forma (a;;, ),

em que a;; € o maior tempo avaliado em que € conhecido que o evento ainda nio aconteceu para
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a j-ésima observacao da i-ésima localizacdo s;. Além disso, para os casos em que o tempo de
sobrevivéncia € conhecido, tem-se que a;; = b;; (ZHOU; HANSON, 2018).

Dessa forma, sendo O = {(a;j, bij, x;j,si; i =1,...,m; j =1,...,n;)} arepresentagdo dos
dados observados e assumindo as distribui¢cdes a priori detalhadas na Subsubsecdo 3.3.5.3,

tem-se que a fungdo de verossimilhanca para (w, 6, 8,v) é dada por
L(w;,8,8,v) = ﬂ ]_[ Sy (1) = Sy (bip) MU0 fr (g 10=P)
i=1 j=

Assim, a densidade a posteriori € dada por

pwL.0,B8,v,a,7*|D) o L(w,0,B,v) p(wrla) pa) p@) p(B) p(vIt?) p(z?), (3.6)

em que p(-) denota cada distribuicdo a priori definida como na Subsubsecdo 3.3.5.3.

Ressalta-se que w; = % implica que Sy(7) = Sg(?), ou seja, o caso paramétrico, entao o
modelo paramétrico estabelece bons chutes iniciais para o modelo de sobrevivéncia considerando
a distribui¢do a priori Transformed Bernstein Polynomial (TBP) (ZHOU; HANSON, 2018). No

cendrio do estudo, utiliza-se tanto o modelo paramétrico com fragilidade espacial quanto sem.

Considerando a densidade a posteriori dos parametros conforme visto em 3.6, tem-se

que

pw,0,B,v,a,7}|D) < L(wy,0,B,v)

Tl
gl ﬂ( 2

x @~ exp(—baa/)

X exp {—%(0 —00)V, (6 —00)}
xexp |38~ B0 Wi (- o)

) post;(C) 1
X |7t e ——v'Cv
(T ) xP { 272 }

X (172 % Lexp(—b,772),

emque a, =by,=1,0p= 9, 0 é o estimador paramétrico de 6, Vy = 10V, V é a matriz de
covariancias estimada de 0, Po=0, Wy = IOIOIP, I, a matriz identidade ordem p, p o nimero de
parametros do modelo, C = D — E, sendo D € matriz diagonal m X m cujos elementos da diagonal
correspondem a quantidade de vizinhos da i-€sima regido, ou seja, d;; = e;4 = Z;”zl ejj €, por fim,
ar = b =0,001.
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Em seguida, seguem-se os seguintes passos:
Passo 1: Atualizar wy.

Seja zz-1 = (z1,...,21-1), considerando a transformac@o z; = log(w;) —log(w ). Entdo a

distribui¢do condicional completa para z; - € dada por

p(zr-11®\zp-1) x L(wL,0,p, v)xl_[

a
Zk 1ezk] ’

em que z; =0 e ®\ z,_| representa o conjunto formato por todos os parametros (®),
exceto zr—1. Assim, o vetor z7_1 pode ser adaptado usando o método Adaptive Metropolis
(Metropolis Adaptativo), utilizado quando a condicao de reversibilidade das distribui¢des do
método Metropolis-Hastings nao € satisfeita (HAARIO; SAKSMAN; TAMMINEN, 2001).
Nessa abordagem, a variancia da distribuicao proposta depende de todos os valores jd amostrados.

Suponha que o algoritmo encontra-se na /-ésima iteracdo, ou seja, amostrou os estados

z(Ll) e z(Ll i ). Seleciona-se um fndice lp para o tamanho de um periodo inicial e define-se

2o, [ < 1o
CH (04107101, y), 1> I,

(1) (=1
L1 %L

inicial de z, definida de tal forma que a varidncia de z; € 0, 16. Essa escolha € baseada em estudos

em que C; € a variancia amostral de z e Xo € uma matriz de covariancia diagonal
extensivos de simulacgdo, visto que outras escolhas, que ndo muito pequenas ou muito grandes,
tém pequenos impactos na inferéncia da distribuicdo a posteriori, de acordo com o Apéndice
A de Zhou e Hanson (2018). Dessa forma, gera-se z; _, = (z},...,z;_;)" de uma distribuigéo

N (z i1 ,Zl) que é aceito com probabilidade

{ p<z21|®\zL o}
min- 1,
p(zY P10\ z11)

Passo 2: Atualizar 6.

A distribui¢do condicional completa para 8 é

p(01©\6)cc L(w.,0,B,v)xexp {—%(9 —60)'Vy ' (6~ 00)},

e ¢ feita a amostragem pelo método Metropolis adaptativo, em que na /-ésima iteracdo, o valor

candidato @* é amostrado de uma distribuicio N>(8Y~Y, %) e aceito com probabilidade

mm{l p(6°1©\6) }
pe'Ve\e))’

sendo ¥; definida como no passo 1, porém com Xy = V.
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Passo 3: Atualizar .

A distribui¢@o condicional de B € dada por
1 R
P(BIO\B) o L(w1,0,B,v) X exp {—Ew -Bo'W;' (B —ﬂ0>},

e é feita a amostragem pelo método Metropolis adaptativo, em que na /-ésima iteracdo, o

valor candidato B8* ¢ amostrado de uma distribuicio Np(ﬁ(l'l), ¥) e aceito com probabilidade

. p(B71©\B)
miny{ 1, e A [
p(B*V1O\B)
sendo ¥; definida como no passo 1, porém com X = W.

Passo 4: Atualizar «.

A distribui¢do condicional de « € dada por

I'(aL)

P(01|®\01)°CW

L
l_[(wj)"‘_1 x a® L exp(—bya)
j=1

e é feita a amostragem pelo método Metropolis adaptativo, em que na /-ésima iteracdo, o

valor candidato a* é amostrado de uma distribuicio N (a1, ;) e aceito com probabilidade
: { p(@’|©\ ) }
min{ 1, ————,
p(a=V]e\ )
sendo X; definida como no passo 1, porém com Xy = 0, 16.

Passo 5: Atualizar v. Seja L(w,0,8,v) = [, ]—[’]’:  Lij(wr,0,B,v). Entdo a distribui-

¢ao condicional completa para v;, i = 1,...,m é dada por

nl m .. . 2
pvil®@\v;) o HL,-J-(WL, 0,8,v)xexp — St (Vi _Z etJVJ)

2 .
=1 27 o ¢t
Assim, v; € adaptado por meio dos passos de Metropolis-Hasting com distribui¢do

— 2 . , . g
proposta v¥i ~ N (vl.(l b, -—). O valor candidato v’ € aceito com probabilidade
i j

min{ 1 w}
po e\ |

Apo6s a atualizacao de cada fragilidade individual, o vetor v € atualizado para manter
arestricdo ), , v; = 0 por meio da transformagéo v « v — %l;,v. Reitera-se que a estratégia é
criada por um propdsito especifico, podendo ser considerada como ad hoc, porém tem efeito insig-
nificante na distribuicdo a posteriori e foi defendida por diversos autores, conforme apresentado
no Apéndice A de Zhou e Hanson (2018).
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Passo 6: Atualizar 2.

A distribuicio condicional de 772 é dada por

p(r?|®\ 1) oc (r77) xexp{-biT 7},

sto(C _
em que @t = a, + 2209 1 ¢ p* = b, +1y/Cy. Dessa forma, 772

[(a,b)).

¢ amostrado de uma distribui¢do

Mais a respeito da abordagem utilizada para estimacgao dos valores das distribui¢cdes a
posteriori por meio do método MCMC pode ser encontrado no Apéndice A de Zhou e Hanson
(2018).

No presente estudo, foram utilizadas 10.000 iteracdes, sendo 2.000 utilizadas como

burn-in. Considerando o tamanho do salto como 4, foram obtidos 2.000 valores simulados.

3.3.5.5 Meétricas avaliativas do modelo

Como critérios de selecao de modelos, foram utilizados o Critério de Informacao de
Desvio (Deviance Information Criterion - DIC) (SPIEGELHALTER et al., 2002), o Critério
de Informacdo de Watanabe-Akaike (Watanabe-Akaike Information Criterion - WAIC) (WATA-
NABE; OPPER, 2010) - quanto menores, melhor indicativo - € o Log da Pseudo Verossimilhanga
Marginal (Log Pseudo Marginal Likelihood - LPML) (GEISSER; EDDY, 1979) - quanto maior,
melhor indicativo. A fim de avaliar a qualidade de ajuste do modelo, utiliza-se os residuos de
Cox-Snell (COX; SNELL, 1968). Quanto mais préximos os valores estao da reta identidade,
melhor € o ajuste do modelo. E, por fim, para a investigacdo da convergéncia do método MCMC
aplicado, considera-se o critério de Gelman e Rubin (GELMAN; RUBIN, 1992), que, quanto

mais préximo de 1, maior € o indicio de que as cadeias convergiram.
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CAPITULO

SIMULACAO

A fim de compreender se o modelo utilizado é capaz de acessar adequadamente os
verdadeiros parametros, € feita uma simulacdo de dados. Inicialmente, ajusta-se um modelo de
Cox com distribuicdo exponencial aos dados originais. Em seguida, utiliza-se os parametros
obtidos para simular dados, de acordo também com os dados originais. A partir deles, ajusta-se
um modelo de Cox com distribui¢cdo exponencial e avalia-se medidas como viés, erro quadratico

médio, erro-padrdo e probabilidade de cobertura.

Para investigar como o modelo se comporta com a variacao do tamanho amostral, toma-
se amostras de tamanho n’{ = 1.000, ”Z = 5.000, n§ =10.000 e o tamanho original dos dados,
ou seja, n, = 17.817. Essas amostras sdo tomadas de forma estratificada, ou seja, respeitando
a propor¢do dos casos (homicidios em cada municipio) observada na amostra original. Para
cada tamanho amostral, simulam-se m“l‘ =1.000 e mé = 5.000 conjuntos de dados e, para cada
um deles, ajusta-se o modelo de Cox com distribuigéo exponencial. A escolha de m; e m;
se deu a fim de verificar o comportamento das medidas consideradas conforme o nimero de
simulacdes aumenta. A execucdo dos codigos foi realizada por meio dos recursos do cluster
Aguia4, disponibilizado pela Superintendéncia de Tecnologia da Informacdo da Universidade de
Sao Paulo (USP).

4.0.1 Aspectos tedricos
A funcao de sobrevivéncia de um modelo de riscos proporcionais de Cox € dada por
S(t|x) = exp(—Ho(1) exp(BT x)).
Dessa forma, a fung¢ao distribuicao acumulada é dada por
F(t|x) = 1 —exp(—Ho(r) exp(BT x)).

Seja Y uma varidvel aleatéria com fungado distribuicdo F, entdo U = F(Y) segue uma distri-
bui¢do uniforme entre 0 e 1, ou seja, U ~ Uniforme(0, 1) (GENTLE, 2013). Além disso, se
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U ~ Uniforme(0, 1), entdo (1 — U) ~ Uniforme(0, 1) (GENTLE, 2013). Sendo assim, sendo T o

tempo de sobrevivéncia de um modelo de Cox, tem-se que

U = exp(—Hy(t)exp(BT x)) ~ Uniforme(0, 1).

Na sequéncia, segundo Bender, Augustin e Blettner (2005), se a funcao de risco basal
ho(t) > 0,Vt, entdo a funcio de risco acumulado Hy € inversivel e o tempo 7" de sobrevivéncia do

modelo de Cox pode ser expressa como

T = Ho_l(—log(U)exp(—,BTx)). “4.1)

Para a distribui¢do exponencial com parametro A > 0, tem-se que a sua funcdo de risco
basal € dada por
ho(t) = A

e a sua fun¢ao de risco acumulado € equivalente a

Hoy(t) = At.
Dessa forma, a inversa da fungdo de risco acumulado € igual a

_ t
H() l(t) = Z

e a férmula para simular tempos de sobrevivéncia em um modelo de Cox usando a

distribui¢do exponencial com parametro A > 0, de acordo com Equacdo 4.1, é

_log(U)exp(-BTx) _ log(U)
A ~ dexp(BTx)’

T = 4.2)

Gera-se, entdo, um valor u da distribui¢do U ~ Uniforme(0, 1) e, dados os vetores de
covaridveis x e de parametros 3, bem como o parametro A da distribuicdo exponencial, € possivel
gerar, a partir da Equacgdo 4.2, valores de tempos de sobrevivéncia de um modelo de Cox com

distribui¢do exponencial.

O cddigo utilizado para a modelagem e simulacdo de dados esta disponibilizado em
https://github.com/ferbartolo/projeto-CIL.

4.0.2 Resultados

A seguir, apresentam-se os resultados da simulagdo. Reitera-se que essa andlise foi feita
a fim de verificar o comportamento de medidas como erro quadratico médio (EQM), erro-padrao,

viés e probabilidade de cobertura, conforme o nimero de simula¢des aumenta.


https://github.com/ferbartolo/projeto-CIL
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Nas Figuras numeradas de 12 a 16, tem-se o erro quadratico médio (EQM) para cada
parametro estimado de acordo com o modelo selecionado, considerando m} = 1.000 e m3 = 5.000

conjuntos de dados simulados.

Figura 12 — Erro quadrético médio (EQM) para IDH-M em relagdo a educagao.

(a) Considerando m’l‘ = 1.000 conjuntos de dados (b) Considerando m; = 5.000 conjuntos de dados
simulados. simulados.

IDH-M Educacéo IDH-M Educagao

0.0075- 0.0075-

0.0050 - 0.0050 -
= =

EQ
EQ|

0.0025 - 0.0025 -

0.0000 - 0.0000 -

5000 10000 15000 5000 10000 15000

Fonte: Elaborada pela autora.

E possivel perceber que o EQM de cada pardmetro manteve-se bem semelhante entre as
duas simulacdes - conforme o tamanho da amostra aumenta, o erro quadratico médio do modelo

tende a diminuir.

Figura 13 — Erro quadratico médio (EQM) para o indice de Gini.

(a) Considerando mj = 1.000 conjuntos de dados (b) Considerando m; = 5.000 conjuntos de dados
simulados. simulados.

indice de Gini indice de Gini

0.008 - 0.008 -

0.006 - 0.006 -
s s
O0.004- O 0.004-
w w

0.002 - 0.002-

0.000- 0.000-

5000 10000 15000 5000 10000 15000

Fonte: Elaborada pela autora.



50 Capitulo 4. Simulagdo

Figura 14 — Erro quadrético médio (EQM) para o indice de Vulnerabilidade Social (IVS).

(a) Considerando mj = 1.000 conjuntos de dados (b) Considerando m; = 5.000 conjuntos de dados
simulados. simulados.

0.004- 0.004-

0.003- 0.003-
= =
©0.002- ©0.002-
w w

0.001- 0.001-

0.000- 0.000-

5000 10000 15000 5000 10000 15000

Fonte: Elaborada pela autora.

Esse comportamento estd de acordo com o esperado: o erro quadratico médio (EQM)
tende a zero conforme o tamanho amostral diminui, o que ocorre tanto para m; = 1.000 como
para m; = 5.000 simulagdes realizadas. Assim, esse fato corrobora para a capacidade do modelo

em acessar os verdadeiros parametros.

Figura 15 — Erro quadratico médio (EQM) para a populagdo estimada.

(a) Considerando mj = 1.000 conjuntos de dados (b) Considerando m; = 5.000 conjuntos de dados
simulados. simulados.

Populagao Populagao

1.0e-06 - 1.0e-06 -

7.5e-07 - 7.5e-07 -
= =
O5.0e-07- ©5.0e-07-
w w

2.5e-07- 2.56-07-

0.0e+00 - 0.0e+00 -

5000 10000 15000 5000 10000 15000

Fonte: Elaborada pela autora.
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Figura 16 — Erro quadratico médio (EQM) para a renda per capita.

(a) Considerando m} = 1.000 conjuntos de dados (b) Considerando mj = 5.000 conjuntos de dados
simulados. simulados.

Renda per capita Renda per capita

5e-04- 5e-04-
4e-04- 4e-04-

3e-04- 3e-04-

EQM
EQM

2e-04- 2e-04-
1e-04- 1e-04-

0e+00 - 0e+00~

5000 10000 15000 5000 10000 15000

Fonte: Elaborada pela autora.

Nas Figuras numeradas de 17 a 21, apresenta-se o erro-padrao de cada parametro
estimado, de acordo com os m| € m; conjunto de dados simulados. Novamente, € perceptivel

que o erro-padrao de cada pardmetro manteve-se semelhante entre as duas simulagdes.

Da mesma forma, o comportamento da curva do erro-padrdao em funcdo do tamanho
amostral foi também de acordo com o esperado: conforme o tamanho amostral aumenta, o erro-
padrio diminui. Conforme visto, ndo parece haver diferencgas significativas entre os erros-padrdo

em ambos os cendrios para todas as varidaveis preditoras.

Figura 17 — Erro-padrdo para IDH-M em relacio a educacéo.

(a) Considerando mj = 1.000 conjuntos de dados (b) Considerando m; = 5.000 conjuntos de dados
simulados. simulados.

IDH-M Educagéo IDH-M Educagdo

0.08 - 0.08-

Erro—padrao
o
=
8
Erro—padréo
o
o
8

0.04- 0.04-

5000 10000 15000 5000 10000 15000

Fonte: Elaborada pela autora.
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Figura 18 — Erro-padrio para o indice de Gini.

(a) Considerando mj = 1.000 conjuntos de dados (b) Considerando m; = 5.000 conjuntos de dados
simulados. simulados.

indice de Gini indice de Gini

0.08- 0.08 -

o
o
3
o
o
3

Erro—padréo
Erro—-padréo

)
o
R
o
o
R

5000 10000 15000 5000 10000 15000

Fonte: Elaborada pela autora.

Novamente, o fato de o erro-padrdo diminuir ao longo dos tamanhos amostrais para
ambas as simulagdes realizadas, tendendo a zero, corrobora para a adequabilidade do modelo em

acessar os verdadeiros parametros.

Figura 19 — Erro-padrio para o indice de Vulnerabilidade Social (IVS).

(a) Considerando mj = 1.000 conjuntos de dados (b) Considerando m; = 5.000 conjuntos de dados
simulados. simulados.

0.04-

o
o
S

Erro—padréo
Erro—padrao

0.02-

)
Q
N

5000 10000 15000 5000 10000 15000

Fonte: Elaborada pela autora.
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Figura 20 — Erro-padrio para a populagdo estimada.

(a) Considerando m} = 1.000 conjuntos de dados (b) Considerando m; = 5.000 conjuntos de dados
simulados. simulados.

Populagao Populagao

0.00100 - 0.00100 -
0.00075 - 0.00075 -

0.00050 - 0.00050 -

Erro—-padréo
Erro—padréo

0.00025 - 0.00025 -

0.00000 - 0.00000 =

5000 10000 15000 5000 10000 15000

Fonte: Elaborada pela autora.

Figura 21 — Erro-padrdo para a renda per capita.

(a) Considerando mj = 1.000 conjuntos de dados (b) Considerando m; = 5.000 conjuntos de dados
simulados. simulados.

Renda per capita Renda per capita

0.025- 0.025-
0.020- 0.020-

0.015- 3 0.015-

ao

Erro—padréo
Erro—padr:

0.010- 0.010-

0.005 - 0.005-

0.000- 0.000-

5000 10000 15000 5000 10000 15000

Fonte: Elaborada pela autora.

Agora, nas Figuras de 22 a 26, tem-se o viés para cada pardmetro considerando m] e m;,
conjuntos de dados simulados. E esperado que, conforme o tamanho amostral aumente, o viés se

aproxime de zero.

Além disso, destaca-se em vermelho a reta y = 0, a fim de facilitar a visualizacdo da
oscilacao do viés em torno do zero de acordo com a variacdo do tamanho amostral nos cendrios

de m] e m; conjuntos de dados simulados.
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Figura 23 — Viés para o indice de Gini.

(a) Considerando mj = 1.000 conjuntos de dados (b) Considerando m; = 5.000 conjuntos de dados
simulados. simulados.

indice de Gini indice de Gini

0.004 - 0.004 -

0.002 - 0.002-

Viés
Viés

0.000

0.000

-0.002- ~0.002-

5000 10000 15000 5000 10000 15000

Fonte: Elaborada pela autora.

Observa-se que, para quase todos os parametros, com exce¢dao do IDH-M em relacio
a educagdo e da renda per capita, ao passar de m] para m; conjuntos de dados, o viés varia
menos em torno de zero ao longo dos tamanhos amostrais. Além disso, em geral, os vieses se

aproximam mais de zero no cendrio m; em relagdo ao cendrio imposto por m;.

Figura 22 — Viés para IDH-M em relacdo a educagdo.

(a) Considerando mj = 1.000 conjuntos de dados (b) Considerando m; = 5.000 conjuntos de dados

simulados. simulados.
IDH-M Educagao IDH-M Educagéo
0.001- 0.001-
0.000 0.000 /\
3 3
2-0,001- 2-0.001-
> >
-0.002- -0.002-
-0.003 - —-0.003-
50'[)0 10[')00 15[')00 50'00 10600 15600
n n

Fonte: Elaborada pela autora.
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Figura 24 — Viés para o indice de Vulnerabilidade Social (IVS).

(a) Considerando m} = 1.000 conjuntos de dados (b) Considerando mj = 5.000 conjuntos de dados

simulados. simulados.
Vs Vs
0.003- 0.003-
0.002- 0.002-
g g
2 0.001- 2 0.001-
> >
0.000 \/ 0.000
-0.001 - -0.001~
50'00 10600 15600 50'00 10600 15(')00
n n

Fonte: Elaborada pela autora.

O fato de o viés variar em torno de zero, em geral, com ainda menos oscilagdes ao redor
dele no cendrio de m; = 5.000 simulagdes realizadas em comparagio a mj = 1.000, também

contribui para a adequabilidade do modelo.

Figura 25 — Viés para a populacio estimada.

(a) Considerando mj = 1.000 conjuntos de dados (b) Considerando m; = 5.000 conjuntos de dados
simulados. simulados.

Populagédo Populagéo

2e-05- 2e-05-

0e+00 0e+00

3 3
©-2¢-05- ©-2¢-05-
> >

-4e-05- -4e-05-

-6e-05- —6e-05 -

5000 10000 15000 5000 10000 15000

Fonte: Elaborada pela autora.
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Figura 26 — Viés para a renda per capita.

(a) Considerando mj = 1.000 conjuntos de dados (b) Considerando m; = 5.000 conjuntos de dados
simulados. simulados.

Renda per capita Renda per capita

4e-04- 4e-04-
2e-04- 2e-04-

0e+00 / 0e+00

—2e-04- -2e-04-

Viés
Viés

5000 10000 15000 5000 10000 15000

Fonte: Elaborada pela autora.

Por fim, apresenta-se, nas Figuras de 27 a 31, a probabilidade de cobertura para cada
parametro - IDH-M em relacdo a educacao, indice de Gini, indice de vulnerabilidade social
(IVS), populagdo estimada e renda per capita - para os dois cendrios considerados (m; = 1.000 e

m;, = 5.000 conjuntos de dados simulados).

Figura 27 — Probabilidade de cobertura para IDH-M em relag¢do a educacao.

(a) Considerando mj = 1.000 conjuntos de dados (b) Considerando m} = 5.000 conjuntos de dados
simulados. simulados.

IDH-M Educacao IDH-M Educacao
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Fonte: Elaborada pela autora.

E possivel perceber que, ainda que a probabilidade de cobertura no aumente em todos os

cendrios, entre os gréficos de mj = 1.000 conjuntos de dados simulados e m; = 5.000 conjuntos
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de dados simulados, nota-se que a probabilidade de cobertura torna-se, em geral, mais estavel

conforme o tamanho da amostral aumenta, quando considera-se o cendrio de m; em rela¢do ao

de mT

Figura 28 — Probabilidade de cobertura para o indice de Gini.

(a) Considerando m} = 1.000 conjuntos de dados (b) Considerando m; = 5.000 conjuntos de dados
simulados. simulados.

indice de Gini indice de Gini

0.955- 0.955-
0.950-

0.950-

0.945 - 0.945-
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Probabilidade de cobertura
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5000 10000 15000 5000 10000 15000

Fonte: Elaborada pela autora.

Figura 29 — Probabilidade de cobertura para o indice de Vulnerabilidade Social (IVS).

(a) Considerando mj = 1.000 conjuntos de dados (b) Considerando m; = 5.000 conjuntos de dados
simulados. simulados.

\'S} Vs

0.965- 0.965-
0.960 - 0.960-
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09501 /\/
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0.955-

0.950-

Probabilidade de cobertura
Probabilidade de cobertura

0.940- 0.940-

5000 10000 15000 5000 10000 15000

Fonte: Elaborada pela autora.

Dessa forma, de acordo com os graficos observados a respeito de medidas como o EQM,
o erro-padrdo, a probabilidade de cobertura e o viés das estimativas dos parametros, conclui-se
que os resultados estdo de acordo com o esperado e comprovam a capacidade do modelo em

recuperar os parimetros adequadamente.
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Figura 30 — Probabilidade de cobertura para a populacdo estimada.

(a) Considerando mj = 1.000 conjuntos de dados (b) Considerando m; = 5.000 conjuntos de dados
simulados. simulados.
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Fonte: Elaborada pela autora.

Figura 31 — Probabilidade de cobertura para a renda per capita.

(a) Considerando mj = 1.000 conjuntos de dados (b) Considerando m} = 5.000 conjuntos de dados

simulados. simulados.
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Fonte: Elaborada pela autora.
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CAPITULO

APLICACAO

A seguir, na Sec¢@o 5.1, a forma como os dados foram tratados € apresentada e as devidas
limitacdes da estratégia abordada sdo discutidas. Na Secdo 5.2, a andlise visual das curvas
de sobrevivéncia € apresentada, bem como a visualizacdo no mapa do indice de impunidade
proposto. Além disso, os resultados, as medidas avaliativas, os residuos e as estimativas dos

modelos ajustados sdo apresentados e discutidos.

5.1 Tratamento dos dados

A fim de considerar o tempo até a conversao do boletim de ocorréncia (BO) em inquérito
policial (IP) dos casos de homicidios dolosos ocorridos no estado de Sao Paulo ente 2017 e 2022,
foi feita uma associagdo entre a base dos BOs e dos IPs da seguinte forma: associou-se a cada
observacdo de notificacdo de crime o primeiro inquérito instaurado na mesma cidade apds a
abertura do BO. Ressalta-se que a abordagem foi utilizada devido a falta de correspondéncia
entre ambas as bases de dados, ou seja, ndo hd uma coluna identificadora nas informagdes

referentes aos inquéritos que mencione a qual boletim de ocorréncia o crime esté associado.

De acordo com o tratamento de dados considerado, obtém-se o tempo de conversio de
BO em inquérito de cada notificacdo de crime em cada municipio do estado no periodo de estudo.
Com isso, toma-se o tempo mediano de conversdo para cada cidade ao més. Assim, formam-se
“grupos” ao longo do tempo, que possuem indices semelhantes de impunidade, a saber “Sem
criminalidade no periodo”, “Tempo de conversdo menor do que 10 dias”, “Tempo de conversdo
entre 10 e 30 dias”, “Tempo de conversdo entre 30 e 90 dias” e “Tempo de conversao maior do
que 90 dias”, sendo que esse ultimo cendrio inclui os casos em que ndo houve conversao, ou seja,
sdo casos de censura conforme retratado no Capitulo 3. Dessa forma, na Figura 32, apresenta-se

o tamanho médio populacional (em 100 mil habitantes) de tais grupos analisado por més.

Percebe-se que o grupo com maior tamanho populacional médio é o que possui menor
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Figura 32 — Tamanho populacional médio (x10°) do grupo referente ao nivel do indice de impunidade
considerado por més.

—— Sem criminalidade

12 4 Tempo de conversdo < 10 dias

—— 10 < Tempo de conversao < 30 dias
—— 30 < Tempo de conversao < 90 dias

—— Tempo de conversao > 90 dias
10

T T T T T T T
2017 2018 2019 2020 2021 2022 2023

Fonte: Elaborada pela autora.

nivel de impunidade (“Tempo de conversdo menor do que 10 dias”), enquanto o segundo
grupo com menor tamanho populacional médio esta associado a maior impunidade (“Tempo de
conversao maior do que 90 dias” - incluindo falta de conversdo), sendo que o grupo com menor

tamanho populacional médio estd associado a falta de criminalidade no periodo analisado.

Isso se da, pois a maior limitacdo da estratégia tomada € a possivel falta de correspon-
déncia entre os procedimentos, o que pode ocasionar a inflagdo do indice de impunidade para
municipios pequenos, cujos inquéritos sido abertos, geralmente, em cidade vizinhas maiores;
além da subnotificagdo da impunidade em municipios grandes, principalmente a capital paulista,

em que pode-se associar um inquérito a um boletim de ocorréncia referente a um caso posterior.

Além disso, considera-se a capital em conjunto com a regido metropolitana na regido
“Grande Sao Paulo”, e toma-se as seguintes varidveis explicativas: populacao estimada (por
cem mil habitantes), Indice de Desenvolvimento Humano do municipio (IDH-M) em relagio a

educagdo, renda per capita, indice de vulnerabilidade social (IVS) e indice de Gini do municipio.

A saber, o IVS é complementar ao IDH-M e refere-se a indicadores estruturados em trés
dimensdes - infraestrutura humana, capital humano e renda e trabalho - cuja posse ou privacao
determina as condicoes de bem-estar das populagdes nas sociedades contemporaneas (COSTA;
MARGUTI, 2015).

Ja o indice de Gini é uma medida de desigualdade de renda que varia entre O e 1, sendo

que quanto maior o valor, mais desigual € a localidade. Equivale ao dobro da drea entre a reta
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identidade e a curva de Lorenz, conforme descrito em Gastwirth (1972). Essa curva representa o
gréifico da porcentagem da renda total em fun¢do da porcao da populacdo que recebe tal parcela
da renda absoluta, quando a populagdo estd ordenada de forma crescente de acordo com sua
renda (GASTWIRTH, 1971), ou seja, baseando-se no rol - a lista ordenada de valores.

Em relagdo a extracdo das informagdes, a populacdo estimada foi obtida por meio do
site do Instituto Brasileiro de Geografia e Estatistica IBGE), o IDH-M por meio do portal Atlas
Brasil e a renda per capita, indice de vulnerabilidade social e indice de Gini dos municipios da
organizacao Base dos Dados, com informacdes provenientes do Instituto de Pesquisa Econdmica
Aplicada (IPEA).

5.2 Resultados

5.2.1 Analise visual das curvas de sobrevivéncia

A seguir, na Figura 33, apresentam-se as curvas de sobrevivéncia das regides ao longo
do periodo estudado, de 2017 a 2022.

Figura 33 — Gréfico das curvas de sobrevivéncia por regiao ao longo do tempo (em dias).
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Fonte: Elaborada pela autora.

E possivel observar que, na regido da Grande Sao Paulo, a curva decai rapidamente, ou

seja, a probabilidade de que um boletim de ocorréncia demore mais tempo para se tornar um
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inquérito cai rapidamente. Isso significa, entdo, que essa conversao é, em geral, mais rdpida do

que para as outras regides do estado.

Por outro lado, em Sorocaba, cuja curva de sobrevivéncia estd mais acima das demais,
conclui-se que a conversdo de um boletim de ocorréncia em inquérito €, em geral, mais demorada
do que nas demais, sendo que a tendéncia sugere que cerca de 30% dos boletins ndo viram
inquérito. Isso pode ser percebido, pois a probabilidade de que a conversdao demore mais do que

um nimero alto de dias (o perido de estudo, de 6 anos) é, aproximadamente, essa.

Outra regido que se destaca pelo comportamento da curva € a de Campinas, pois, aproxi-
madamente até 375 dias, a probabilidade de que a conversdao demore mais tempo do que isso €
muito alta e, em seguida, ela decai rapidamente. Isso indica que, em geral, a tendéncia € a de que
os boletins de ocorréncia demorem até 375 dias para serem convertidos em inquéritos, porém,

quando passa esse periodo, eles sdo, de fato, convertidos.

5.2.2 Analise visual do indice de impunidade considerado

A seguir, nas Figura 34 e Figura 35, apresenta-se o nivel de impunidade de cada muni-
cipio, de acordo com o indice construido, ou seja, o tempo mediano de conversdo do BO em
inquérito considerando o periodo em questdo, respectivamente, em todo o periodo de estudo e

por ano.

Figura 34 — Nivel de impunidade de acordo com o tempo mediano de conversao do BO em inquérito em
todo o periodo de estudo (2017 a 2022) para cada municipio do estado de SP.
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Fonte: Elaborada pela autora.
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Figura 35 — Nivel de impunidade de acordo com o tempo mediano de conversdo de BO em inquérito por
ano entre 2017 e 2022 por municipio.
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Fonte: Elaborada pela autora.

5.2.3 Medidas avaliativas dos modelos ajustados

A partir do indice de impunidade construido, considera-se um modelo bayesiano de
sobrevivéncia com fragilidade espacial ICAR, conforme descrito no Capitulo 3. A seguir, na
Tabela 7, apresenta-se as medidas avaliativas dos modelos ajustados, ou seja, com func¢do de

sobrevivéncia basal dos tipos log-logistica, log-normal e Weibull para riscos (PH - proportional
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hazards) e chances proporcionais (PO - proportional odds) para as cadeias 1 e 2. Elas foram
obtidas, respectivamente, utilizando como valores iniciais o ajuste do modelo paramétrico sem

fragilidade e o ajuste do modelo paramétrico com fragilidade.

Tabela 7 — Medidas avaliativas dos modelos ajustados com a fragilidade espacial ICAR.

Modelo Baseline Cadeia WAIC DIC Log-verossimilhanca
PH Log-logistica 1 123.517,20 123.516,00 -61.758,62
PH Log-logistica 2 123.443,60 123.440,70 -61.721,78
PH Log-normal 1 123.108,40 123.106,30 -61.554,18
PH Log-normal 2 123.105,90 123.102,40 -61.552,97
PH Weibull 1 125.929,10 125.923,30 -62.964,53
PH Weibull 2 125.448,80 125.443,40 -62.724.,40
PO Log-logistica 1 124.140,80 124.136,80 -62.070,38
PO Log-logistica 2 124.362,80 124.358,00 -62.181,40
PO Log-normal 1 123.406,30 123.402,90 -61.703,15
PO Log-normal 2 123.781,80 123.778,00 -61.890,89
PO Weibull 1 127.642,70 127.638,20 -63.821,35
PO Weibull 2 127.770,10 127.763,70 -63.885,10

Fonte: Elaborada pela autora.

Assim, € possivel perceber que o modelo com chances proporcionais (PH) e fun¢do

baseline log-normal - destacado em negrito - possui menores valores de WAIC e DIC, bem como
maior valor da log-verossimilhanca entre aqueles ajustados com a fragilidade espacial ICAR.

Na sequéncia, na Tabela 8, verifica-se o ajuste do modelo de sobrevivéncia bayesiano sem a

fragilidade espacial ICAR para a abordagem escolhida (com funcdo baseline log-normal).

Tabela 8 — Medidas avaliativas dos modelos ajustados sem a fragilidade espacial ICAR.

Modelo  Baseline  Cadeia WAIC DIC Log-verossimilhanca
PH Log-normal 1 123.159,50 123.159,20 -61.579,74
PH Log-normal 2 123.025,50 123.024,90 -61.512,74
PO Log-normal 1 123.707,30 123.705,50 -61.853,62
PO Log-normal 2 123.659,40 123.657,00 -61.829,66

Fonte: Elaborada pela autora.

Os resultados das medidas avaliativas estdo proximos entre as abordagens de riscos
proporcionais e funcao baseline log-normal para os modelos com e sem a fragilidade espacial.
Desse forma, opta-se por manter a fragilidade como componente da modelagem, visto que a sua
interpretacdo € de interesse no estudo. Além disso, o custo computacional ndo foi significativa-
mente maior entre os modelos com e sem a fragilidade. Dessa forma, segue-se com o modelo de

sobrevivéncia com fragilidade espacial ICAR, funcdo baseline log-normal e riscos proporcionais.
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5.2.4 Residuos do modelo escolhido

Na Figura 36, apresentam-se os gréficos de residuos de Cox-Snell do modelo escolhido.
Apesar das curvas apresentarem um desvio da reta identidade, reitera-se que esse foi o modelo
mais adequado entre os ajustados nesse estudo.

Figura 36 — Residuos de Cox-Snell para as cadeias 1 e 2.

(a) Residuos de Cox-Snell para a cadeia 1. (b) Residuos de Cox-Snell para a cadeia 2.
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Fonte: Elaborada pela autora.

5.2.5 Convergéncia do método MCMC

Em seguida, na Tabela 9, analisa-se, por meio do critério de Gelman e Rubin (GELMAN;
RUBIN, 1992), a convergéncia das duas cadeias simuladas em cada um dos parametros em

questao para o modelo escolhido.

Tabela 9 — Critério de Gelman e Rubin para a convergéncia das duas cadeias simuladas (8;: popula-
cdo estimada do municipio, em 100 mil habitantes; S,: IDH-M da educacdo; B3: indice de
vulnerabilidade social; B4: renda per capita; Bs: indice de Gini.)

Parametro Estimativa pontual Limite superior do IC

Bi 1,05 1,21
B> 1,00 1,00
Ba 1,06 1,25
Ba 1,02 1,08
Bs 1,01 1,06

Fonte: Elaborada pela autora.

Também observa-se, nas Figuras 37, 38, 39, 40 e 41, a trajetdria dos parametros estimados

para a avaliacdo da convergéncia do método MCMC do modelo escolhido.
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Figura 37 — Trajet6rias e densidades atenuadas dos valores estimados do parametro 81 do modelo esco-
lhido para cada uma das cadeias.

(a) Trajetoria e densidade atenuada dos valores es-  (b) Trajetéria e densidade atenuada dos valores es-
timados de B para a cadeia 1. timados de B para a cadeia 2.
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Fonte: Elaborada pela autora.

Figura 38 — Trajetdrias e densidades atenuadas dos valores estimados do parametro 8, do modelo esco-
lhido para cada uma das cadeias.

(a) Trajetoria e densidade atenuada dos valores es-  (b) Trajetoria e densidade atenuada dos valores es-
timados de B3 para a cadeia 1. timados de (3, para a cadeia 2.
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Fonte: Elaborada pela autora.

Figura 39 — Trajetérias e densidades atenuadas dos valores estimados do paradmetro 83 do modelo esco-
lhido para cada uma das cadeias.

(a) Trajetoria e densidade atenuada dos valores es-  (b) Trajetoria e densidade atenuada dos valores es-
timados de B3 para a cadeia 1. timados de B3 para a cadeia 2.
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Fonte: Elaborada pela autora.

A taxa de aceitagdo do método MCMC utilizado foi de 12.26% para a cadeia 1 € 9.33%

para a cadeia 2. Apesar de nao serem valores altos, destaca-se que o algoritmo € consideravel-
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mente complexo, conforme apresentado no Capitulo 3, o que justifica a taxa de aceitacdo mais

baixa.

Figura 40 — Trajetorias e densidades atenuadas dos valores estimados do parametro 84 do modelo esco-
lhido para cada uma das cadeias.

(a) Trajetoria e densidade atenuada dos valores es-  (b) Trajetoria e densidade atenuada dos valores es-
timados de B4 para a cadeia 1. timados de B4 para a cadeia 2.
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Fonte: Elaborada pela autora.

Figura 41 — Trajetdrias e densidades atenuadas dos valores estimados do pardmetro 8s do modelo esco-
lhido para cada uma das cadeias.

(a) Trajetoria e densidade atenuada dos valores es-  (b) Trajetoria e densidade atenuada dos valores es-
timados de (s para a cadeia 1. timados de Bs para a cadeia 2.

Trace of var1 Density of var1 Trace of var1 Density of var1

0.30
0.30

0.20
0.20

02 4 6 8 10

0.10
0.10

T T T T T LB e
0 500 1000 1500 2000 0.05 0.15 028 0.35 0 500 1000 1500 2000 0.10 0.20 0.30
lterations N =2000 Bandwidth =0.008732 lterations N =2000 Bandwidth =0.009272

Fonte: Elaborada pela autora.

5.2.6 Estimativas do modelo escolhido

Por fim, apresentam-se as estimativas dos parametros do modelo escolhido, bem como
os limites do intervalo de credibilidade para cada parametro e seu respetivo erro-padrao, isto €, o
desvio-padrdo das estimativas, nas cadeias 1 e 2, respectivamente, nas Tabela 10 e Tabela 11.
Nota-se que os valores sdo positivos para todas as varidveis, exceto a renda per capita. Isso
indica que, quanto mais populoso é o municipio, quanto maior o indice de educa¢do (IDH-M
Educagdo), maior a vulnerabilidade social (IVS) e maior a desigualdade social (indice de Gini),
maior € o risco do evento de interesse ocorrer, isto €, menos morosidade ha na conversao de
boletins de ocorréncia em inquérito. Por outro lado, a estimativa do pardmetro associado a renda
per capita € negativo, ou seja, ela impacta negativamente no risco de conversdo: quanto maior a
renda per capita do municipio, menor € o risco de conversao, o que representa maior morosidade

do processo em questao.
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Tabela 10 — Estimativa pontual, limites inferior (LI) e superior (LS) do intervalo de credibilidade de 95%
e erro-padrao das estimativas dos parAmetros: Populagao (estimada, em 100 mil habitantes),
IDH-M da educacio, indice de vulnerabilidade social (IVS), renda per capita e indice de Gini
para a cadeia 1.

Estimativa LI  Pontual (mediana) LS  Erro-padrao
Populacio 0,02 0,02 0,02 0,00
IDH-M Educacao 0,95 1,02 1,11 0,04
IVS 0,24 0,33 0,42 0,04
Renda per capita -0,04 -0,03 -0,01 0,01
Indice de Gini 0,12 0,19 0,27 0,04

Fonte: Elaborada pela autora.

Tabela 11 — Estimativa pontual, limites inferior (LI) e superior (LS) do intervalo de credibilidade de 95%
e erro-padrdo das estimativas dos parametros: Populagdo (estimada, em 100 mil habitantes),
IDH-M da educacio, indice de vulnerabilidade social (IVS), renda per capita e indice de Gini
para a cadeia 2.

Estimativa LI  Pontual (mediana) LS  Erro-padrdo
Populagao 0,02 0,02 0,02 0,00
IDH-M Educacdo 0,93 1,03 1,11 0,04
IVS 0,22 0,32 0,42 0,05
Renda per capita -0,04 -0,03 -0,01 0,01
Indice de Gini 0,12 0,20 0,28 0,04

Fonte: Elaborada pela autora.

Na Figura 42, apresenta-se também uma andlise visual das fragilidades simuladas. E
notdvel que a regido de Sorocaba possui o menor valor de fragilidade, ou seja, menor risco de
que o evento de interesse ocorra. Isso significa que a morosidade do processo de conversao
do boletim de ocorréncia em inquérito policial € alto na localidade. Em seguida, apresentando
niveis moderados de morosidade, tem-se Santos, Bauru, Presidente Prudente, Sdo José do Rio
Preto e Campinas. Por fim, tendo melhores indices (maior fragilidade e, portanto, maior risco de
conversao do boletim em inquérito), as localidades de Sao José dos Campos, Grande Sao Paulo

(capital e regido metropolitana), Piracicaba, Ribeirdo Preto e Aracatuba.

Ressalta-se que, como analisado no Secao 5.1, ndo ha um identificador que associe com
precisao as bases dos boletins de ocorréncia e dos inquéritos policiais. Conforme discutido, a
aproximacdo tomada a fim de medir a morosidade do processo de conversdo dos registros de
ocorréncia em processos administrativos no sistema judicidrio pode acarretar na subnotificacao
da impunidade nos municipios grandes, como a capital paulista, e a inflacdo do indice para
municipios pequenos. Esse mesmo processo pode influenciar diretamente as estimativas dos
parametros observados nas Tabela 10 e Tabela 11, bem com a interpretagdo do gréfico das

fragilidades simuladas, apresentado na Figura 42.
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Figura 42 — Mapa das fragilidades simuladas.
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Fonte: Elaborada pela autora.

Por isso, é importante destacar que a interpretagdo aqui discutida estd de acordo com os
dados obtidos a partir da aproximacao realizada, que estd sujeita a erros. A fim de analisar e
interpretar os dados de forma mais fidedigna, seria necessdrio a existéncia de uma relagdo direta
entre as bases, o que tornaria possivel a andlise estatistica com base em dados mais condizentes
com a realidade. Reitera-se, por fim, que a andlise do indice utilizado € nova na literatura
para investigacdo da morosidade do sistema judicidrio brasileiro na conversao de registros de

ocorréncias em inquéritos policiais.
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CAPITULO

DISCUSSAO E TRABALHOS FUTUROS

Ressalta-se a importancia do estudo enquanto enriquecimento da literatura em termos da
quantificacdo da impunidade no pais por meio da proposta do tempo de conversdo de boletins de
ocorréncia em inquéritos policiais como seu indicativo. Esse tempo refere-se a morosidade do
processo e representa o fluxo entre delegacias e o sistema judicidrio brasileiro. Nesse sentido,
uma limitac@o do estudo € a falta de correspondéncia entre as bases, provenientes de setores
distintos do governo. Apesar disso, foi proposta uma aproximacao entre as bases, cujas limitacdes
foram discutidas no Capitulo 5. Além disso, o estudo € relevante enquanto investiga a eficiéncia

do sistema judicidrio do pais, utilizando como recorte o cendrio no estado paulista.

Destaca-se que o estudo foi apresentado na Conferéncia Spatial Statistics 2025: At
the Dawn of IA como apresentagdo de poOster enquanto aplicacdo do tema “Crime, poverty,
liveability mapping”, ou seja, “Crime, pobreza e mapeamento da qualidade de vida”. O contexto,
a metodologia e os resultados parciais foram discutidos e seus desdobramentos estdao incorporados

no presente documento.

Entende-se como trabalhos futuros o enfoque em aprendizado de maquina para a avalia-
¢do do poder preditivo do modelo, por meio da divisdo dos dados em treino e teste, utilizando
como métricas medidas como o C-index, indice de Brier e Predictive Error Curve (PEC). Tam-
bém considera-se relevante o estudo de outros modelos de sobrevivéncia com fragilidade espacial
CAR, como o Accelerated Failure Time (AFT), cuja relacdo da fun¢do de sobrevivéncia com as
covaridveis depende também do tempo considerado, ou seja, ndo € constante como nos modelos

de riscos e chances proporcionais.

Além disso, entende-se como de interesse a andlise mais profunda da regido de Sao José
dos Campos, localizada no Vale do Paraiba. Segundo noticias mais recentes, de 2025, o Vale
segue sendo cendrio de alta criminalidade: apresentou mais de 200 mortes violentas, o que inclui
homicidios dolosos e roubos seguidos de morte (latrocinios), de janeiro a setembro do ano (Gl1,

2025a); além de uma média de seis carros furtados por dia - um carro a cada 4 horas - no mesmo
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ano (G1, 2025b); Sao José dos Campos também registrou o maior nimero de estupros da série
histérica em 2025 (G1, 2025¢). Sendo assim, verifica-se a necessidade de maior investigagao

acerca da regido.

Destaca-se como possivel proximo passo a inclusdo de uma varidvel indicadora referente
aos anos de ocorréncia da pandemia de COVID-19 no contexto da andlise de sobrevivéncia. Esse
estudo pode ser de interesse, pois considera um fator marcante tanto no cendrio mundial quanto

brasileiro, que pode ter impactado a morosidade dos processos retratados nesse estudo.
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