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SINOPSE

O mapeamento da taxa de ocorréncia de eventos é uma importante ferramenta para o
direcionamento de politicas publicas. Apesar disso, o tema nio tem recebido a devida
atengdo por parte da maioria dos pesquisadores. Em muitos trabalhos, os indices
utilizados apresentam sérios problemas quando as unidades geogrificas possuem uma
pequena populagdo sob risco e quando o niimero de casos observados é muito baixo,
como visto em Pringle (1996). Este trabalho pretende fazer uma revisao sobre o uso da
estatistica bayesiana como possibilidade para minimizagao da variabilidade dos dados.
A estatistica bayesiana discutida é chamada empirica, pois utiliza informa¢io amostral
para composi¢ao da distribuigao a priori. As taxas estudadas serdo exemplificadas por

meio da andlise de ocorréncia de homicidios por municipio, em todo o Brasil, no ano
de 2008.

ABSTRACT

The mapping of frequency rates of events is an important tool for guiding public policy.
Nevertheless, this problem has not received adequate attention by most researchers. In
many studies, the used ratios have serious problems when the geographic units have a
small population at risk and when the observed number of cases is very low, as seen in
Pringle (1996). This paper intends to review the use of Bayesian statistics in order to
minimize data variability. The Bayesian statistics discussed is called empirical because
it uses information for the composition of the sample prior distribution. The studied
rates will be exemplified by analyzing the occurrence of homicides by throughout Brazil
in 2008.

. The versions in English of the abstracts of this series have not been edited by Ipea,s editorial department.
As versdes em lingua inglesa das sinopses (abstracts) desta colecdo ndo sdo objeto de revisdo pelo Editorial do Ipea.
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1 INTRODUCAO

A andlise de taxas espacialmente referenciadas ¢ importante em diversas dreas do
conhecimento. Na epidemiologia, por exemplo, tem-se o interesse de representar
mapas de mortalidade por doengas que sejam, tanto quanto possivel, fidedignos com
a situagao real enfrentada pela popula¢ao. Em Castro, Vieira e Assungao (2004), por
exemplo, o estudo da distribuigao espacial de taxas é utilizado com o objetivo de
direcionar politicas publicas voltadas para o combate ao cincer de pulmao. Para isso,
os dados de quatro estados brasileiros (Rio Grande do Sul, Santa Catarina, Parand e
Sao Paulo) foram analisados no periodo de 1996 a 2000. Os resultados obtidos nesse
trabalho mostraram que as maiores razoes de mortalidade localizam-se aos extremos
norte e sul da regiao estudada. J4 para as mulheres, o sul do Parand e do Rio Grande do

Sul compdem as dreas com maior risco.

Nas andlises criminais, a intervengio preventiva tem sido o foco do enfrentamento
da violéncia. Essa abordagem envolve, portanto, a andlise investigativa propiciada
pelos mapas de ocorréncia de delitos. Para isso, trabalhos como o de Beato Filho ez
al. (2001) foram desenvolvidos. Nesse artigo, os autores utilizam uma andlise espacial
para verificar a distribui¢ao dos homicidios ocorridos no municipio de Belo Horizonte
e registrados pela Policia Militar (PM) de Minas Gerais durante o periodo de 1995
até 1999. Considerando todas as regides da cidade de Belo Horizonte, apenas dez
apresentaram risco maior de homicidios — quase todas essas regides mais perigosas

estavam concentradas em favelas.

Assim como nos trabalhos j& mencionados, na maior parte dos estudos de
mapeamento, as unidades geogrdficas utilizadas apresentam diversos tamanhos, o
que pode ocasionar algumas dificuldades de andlise. Quando os municipios sao
muito pequenos, por exemplo, a estimagao de taxas brutas (TBs) é pouco indicada.
Resumidamente, é possivel dizer que o pequeno ndmero de observagoes leva a
estimativas pouco representativas e, por isso, com alta variabilidade. Clayton e Kaldor
(1987) solucionaram esse problema por meio de uma suavizagao bayesiana. Além desse
trabalho, Marshall (1991) propds uma estimativa de taxas de alta estabilidade, que inclui
a localizagdo geogrifica do municipio como informagao adicional. Tais metodologias
sio chamadas de empiricas, uma vez que, em ambos os casos, os dados auxiliares sao
obtidos da prépria amostra. Pringle (1996) faz uma revisao de técnicas bayesianas

empiricas tendo como base estudos de caso de cAncer e mortalidade neonatal.
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As melhorias nos estudos de mapeamento nao se restringiram a estimagio de
valores absolutos das taxas. Catelan, Lagazio e Biggeri (2010), por exemplo, sugerem a
utilizagao de uma abordagem bayesiana hierdrquica para a execugio de multiplos testes
com os dados de riscos de doengas em uma determinada 4rea. As técnicas bayesianas
hierdrquicas também podem ser uma alternativa para cdlculo do intervalo de predigao
dos riscos relativos de municipios, como visto em Lee, Jang e Lee (2011). O conceito

de risco relativo serd discutido na se¢io 4.

Algumas dreas jé vém incorporando andlises empiricas para aprimorar o
mapeamento de taxas em seus estudos. Na Economia, um campo que faz grande uso
de tais métodos ¢ a Economia da sadde. Segundo Andrade ez 2/. (2007) a Economia da
sadde se preocupa com a “ampliagio da eficiéncia do sistema de satde (...) no que se
refere 2 provisao de servicos (...), tanto pelo lado da demanda, por meio da identificagao

das necessidades da populagio quanto pelo lado da oferta (...)”.

Considerando esse tratamento econ6émico, Asiimwe et 2/ (2011) utilizam
técnicas de mapeamento em pequenas dreas para direcionar intervengoes na redu¢io de
mortalidade de criangas com idade abaixo de 5 anos em Uganda. J4 Souza ez a/. (2001)
se apropriaram dos métodos bayesianos empiricos na andlise da distribui¢ao espacial de
taxas de hansenfase, com o objetivo de identificar dreas de possivel sub-registro de casos,
enquanto Cavalini e Leon (2007) fizeram uso da mesma técnica para corregao de sub-

registros de dbitos por causas mal definidas pelo Sistema de Informagoes Hospitalares

(SIH)do Sistema Unico de Satde (SUS).

Para o cdlculo de taxas mapeadas no espago, diversos soffwares estao atualmente
disponiveis. O soffware estatistico R (www.r-project.org) possui uma grande variedade
de fungoes j4 programadas, o que permite ao usudrio o cdlculo de diferentes estimados
para taxas de algum evento estudado. Rotinas para o cdlculo dos estimadores descritos
neste artigo podem ser encontradas também no soffware GEODA (http://geodacenter.
asu.edu/). O Instituto de Pesquisa Econdmica Aplicada (Ipea) vem desenvolvendo uma
nova versao do software IpeaGEO (www.ipea.gov.br/ipeageo), na qual serdo incluidas

rotinas para o cdlculo de taxas bayesianas.

O objetivo deste trabalho ¢ fornecer uma revisio da literatura de algumas

das técnicas mais comuns para mapeamento de taxas e mostrar a aplicacao dessa

3
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metodologia em uma base de dados reais. Mais especificamente, apresentaremos uma
aplicagdo dos métodos de estimagao de taxas para calcularmos a taxa de homicidios
nos municipios brasileiros. Na se¢io 2 apresentaremos os estimadores cldssicos de taxas
mais usualmente utilizadas. Para embasar a discussao nas segoes seguintes, a se¢ao 3 traz
uma revisao sumarizada da matriz de vizinhanga espacial, enquanto a se¢ao 4 apresenta
uma discussio sucinta da ideia dos estimadores bayesianos. Na se¢io 5 discutimos a
taxa bayesiana empirica, utilizada para corrigir algumas das deficiéncias observadas
nas estimativas cldssicas. Na se¢ao 6, apresenta-se o estimador proposto por Clayton e
Kaldor (1987); nesse caso, o risco relativo bayesiano ¢ discutido com especifica¢io das
prioris e posterioris. A segdo 7 apresenta a estimagao das taxas espaciais. A aplica¢ao dos
estimadores discutidos neste artigo ao problema de estimagao das taxas de homicidios

municipais ¢ apresentada na se¢io 8. Finalmente, a se¢ao 9 conclui o artigo.

2 INFERENCIA CLASSICA

A forma mais usual de mapeamento de taxas utiliza a chamada TB, dada pela expressao:

TB == x100.000,i =1,..., 7 (1)

e

sendo o niimero de casos observados, P. o tamanho total da populagio sob risco e 7
o nimero de unidades geogréficas (por exemplo, municipios) contidas no mapa. Por
meio desse cdlculo obtém-se o niimero esperado de eventos no municipio 7 (=1, ..., n)
em uma populagao base de 100 mil pessoas (esse padrio ¢ utilizado, por exemplo, para
a apresenta¢do de taxas de homicidios, conforme serd apresentado no estudo de caso

mais adiante, neste documento).

Além da'TB, outra medida bastante utilizada é a razao de mortalidade padronizada
— Standardized Mortality Ratio (SMR) —, expressa como:

Y
SMR = —+,i=1,..,n 2
= @

i
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considerando

DN
E=="2—P=mP 3)

i n i
L,

k=1

Sendo 7 a taxa global, o SMR constitui entao uma comparagio entre o nimero
de ocorréncias observado e o esperado sob a hipétese de que a taxa de ocorréncia do
evento seja constante ao longo do espago. Assim, se 0 SMR de um municipio ¢ 1,1,
pode-se dizer que o risco de ocorréncia do evento nessa localidade ¢ 10% maior que
o esperado, caso a informagao espacial nao fosse conhecida. Note que o SMR nao se
constitui em um estimador diferente na taxa de ocorréncias de um determinado evento;

trata-se simplesmente de uma forma relativizada de apresentagao dos resultados.

Ao seguir a abordagem convencional do mapeamento de risco, é implicito dizer

que o risco relativo da unidade geogrifica 7, 0., ¢ um pardmetro desconhecido a ser
estimado. Considerando as suposi¢oes em que Y, segue um processo de contagem de
Poisson, o estimador de mdxima verossimilhan¢a (EMV) de 6. é o SMR, 0=t
Entretanto, o conjunto de estimativas {éi, i=1...N } nao é necessariamente o melhior
estimador de 0., pois possui variabilidade alta e, com isso, baixa eficiéncia.

Com o tempo, o SMR foi aprimorado pela modificagao do cdlculo de E. Para isso,
considerou-se que a taxa global é constante no espaco dado, entretanto, determinadas

caracteristicas intrinsecas & populagao, tais como género e idade, devem ser levadas em

conta. Na razio de mortalidade, os valores esperados sio redefinidos como:

E=-Y"E 4)

J=17g

sendo z 0 nimero total de categorias determinadas e

s 7
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Essa medida fragmentada por grupos é muito utilizada na demografia. Ela ¢ dtil para
corrigir medidas quando um municipio possui uma propor¢ao maior de idosos, por
exemplo, levando a taxas de mortalidade mais altas nio necessariamente pelo efeito do

evento de interesse.

Na maior parte das andlises o interesse é que TB e SMR sejam utilizados
simultaneamente. A TB ¢ importante, pois permite estimar a taxa de ocorréncia do
evento em um municipio. No risco relativo, entretanto, o valor bruto se perde em
beneficio de uma medida que indica quanto o valor observado no municipio pode ser
considerado baixo ou alto, de acordo com o cendrio previsto para o mapa como um
todo. Essa informagdo ¢ de suma importincia, embora sua interpretagao nio seja tao

clara quanto a TB.

Para as situa¢des em que o evento de interesse é raro, como nimero de homicidios
(em paises desenvolvidos) ou ocorréncia de cincer, o mapeamento deve ser mais
cuidadoso. Nesses casos, muitas vezes a taxa estimada pode ser igual a zero, embora
seja razodvel dizer que a probabilidade de que a taxa real seja exatamente igual a zero é
muito baixa. A estimativa igual a zero pode ser resultado simplesmente de nao termos

uma janela temporal longa o suficiente, por exemplo.

Outro problema marcante nessas duas medidas ocorre quando a populagio sob
risco, ., ¢ muito pequena e, por isso, a variabilidade das estimativas se torna muito alta.
Nesses casos, 0o SMR e a TB podem ser extremos no mapa e dominar o seu padrao. Como
os valores obtidos sao pouco confidveis, técnicas de estimagao em pequenas dreas (small

area estimation) foram desenvolvidas. Um livro que aborda esse tema é o de Rao (2003).

Nas préximas segbes veremos solugdes provindas da estatistica bayesiana para
enfrentar os desafios mencionados nos dois pardgrafos anteriores. Conforme veremos,
o fator espacial desempenha um papel importante na corre¢io das estimativas. Por esse
motivo, antes de prosseguir com o assunto sobre estimagoes bayesianas propriamente
ditas, faremos uma breve discussao sobre o conceito de matriz de vizinhanga, presente

em diversos textos de andlise de dados espaciais.

11
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3 MATRIZ DE VIZINHANCA

Em grande parte das técnicas de estatistica espacial considera-se que as informagoes
de um determinado poligono estdo fortemente associadas aos dados de seus vizinhos.
Para tanto, os vizinhos sdo estabelecidos como as regides mais préximas ao poligono, de
acordo com um determinado critério predefinido. Nesse caso, o critério geogréfico é o
mais comumente empregado. Para captar a informagao da vizinhanga de um territério,
pode-se utilizar a chamada matriz de vizinhan¢a W. Considere que cada observagao esteja
associada a um poligono e a um sistema georreferenciado. O elemento W, da matriz
assume valor W =1, caso os poligonos 7 e j sejam vizinhos, e W/ =0, caso contrdrio. A

diagonal principal de W possui todos os elementos iguais a zero, por defini¢ao.

Para identificar poligonos (municipios, setores censitdrios etc.) vizinhos, pode-se
considerar uma vizinhanga do tipo gueen, quando os dois poligonos possuem pelo menos
um vértice em comum, ou uma vizinhanga do tipo 00k, quando os poligonos possuem
pelos menos um lado inteiro em comum. Note que a vizinhanga do tipo gueen é menos
restritiva que a vizinhanga do tipo r00k. Além da vizinhanga de primeira ordem, na qual se
consideram vizinhos os municipios que compartilham limites geograficos, pode-se utilizar
também vizinhangas de ordem maior. Na defini¢ao de vizinhanga de segunda ordem, por
exemplo, os poligonos 7 e j s3o vizinhos caso exista outro poligono 4, para o qual 7 e £ sejam

vizinhos de primeira ordem, e j e # também sejam vizinhos de primeira ordem.

A matriz W, com elementos 0 ou 1, é conhecida como matriz de vizinhanga
bindria nao normalizada, em contraposi¢ao 4 matriz W normalizada. A matriz W~
normalizada é construida a partir da matriz W original (no normalizada), dividindo-se
todos os elementos de cada linha de W pela soma da linha. Portanto, a matriz W~ possui
todas as linhas com soma igual a 1. Por sua vez, a matriz Woriginal é simétrica, o que nao
vale para a matriz W'. A matriz de contiguidade neste trabalho foi referida simplesmente

como W, independentemente de ser uma matriz normalizada ou nao normalizada.

12
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4 INFERENCIA BAYESIANA

Um teorema muito utilizado em estatistica é o chamado teorema de Bayes que postula sobre

probabilidades condicionais (BAYES, 1763). A expressao para o teorema de Bayes ¢é:

P(ANB) _ P(A\B)P(B)

P(B\A)=
P(A) P(A)

(©)

Logo, a férmula indica como a informagao sobre a ocorréncia de um determinado
evento B muda quando dados sobre um evento A sao fornecidos. Na expressao (6), P(A)
¢ a probabilidade de ocorréncia de um determinado evento A; P(B), a probabilidade
de ocorréncia do evento B; P (A|B) a probabilidade condicional de o evento A ocorrer
dado que B acontega (similarmente para P(B|A)); e P(ANB) é a probabilidade de
ocorréncia dos eventos A e B conjuntamente. O teorema de Bayes, aparentemente

simples, ¢ importante para a elabora¢ao do conceito de estatistica bayesiana.

A partir do teorema de Bayes, a abordagem na estatistica bayesiana permite que
os parAmetros do modelo sejam tratados nao mais como valores fixos (e desconhecidos)
da natureza. Considerados fixos na abordagem cldssica, na abordagem bayesiana os
parAmetros s3o considerados como varidveis aleatdrias através da incorporagio da
incerteza. Um especialista, por exemplo, pode nio conhecer o valor exato de um
determinado parimetro, mas pode ter alguma informagao preliminar sobre ele. Com
essa informagdo, pode-se construir a distribui¢ao de probabilidade inicial que mostra

em que valores hd maior probabilidade de ocorréncia do parimetro.

Considere um experimento no qual uma amostra da varidvel X com fun¢io
f(x|0) é obtida. Chamamos distribui¢io @ priori de © a que descreve a nossa crenca
sobre o comportamento do parimetro, antes de conhecermos os dados. Nesse caso, o
teorema de Bayes ¢ ttil para utilizar a fungio de verossimilhanca f(x]0) para atualizar
a informacdo sobre 6. Com base no teorema de Bayes, a informagio atualizada sobre o

pardmetro 0 pode ser expressa como:'

f(©)f(x\0)
[ £(©) f(x]0)ox

f(0\x)= 7)

1. Para maiores detalhes sobre inferéncia bayesiana, o leitor pode recorrer a Gelman et al. (2004).

13
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A fungdo obtida ao final desse processo é a chamada distribuigao a posteriori de
0. Logo, encontrar um estimador plausivel do parimetro, em estatistica bayesiana,
corresponde a fazer inferéncias da distribuigao a posteriori. Um estimador pontual,

construido a partir da distribui¢ao a posteriori, muito utilizado, ¢ a média a posteriori:
E(0]x)=]0f (0] x)d0 (8)

Em algumas situagdes, entretanto, é importante fornecer a acurdcia associada
a estimativa pontual. Nesse caso, a melhor op¢ao ¢ utilizar o estimador intervalar,
conhecido na estatistica bayesiana como intervalo de credibilidade. Com ele ¢ possivel
encontrar uma regiao C (x) com 100(1- )% de probabilidade de conter o verdadeiro

valor do pardmetro. Para calculd-lo, basta encontrar os valores que satisfazem a equagao:

Joro, FO]0)d0 =1-a (9)

5 TAXA BAYESIANA EMPIRICA

A Taxa Bayesiana Empirica (proposta por MARSHALL, 1991) ¢é construida
considerando-se que o niimero de eventos observados no municipio 7, ¥, segue uma

distribuicao de Poisson com média condicional:
E(Y,IT)= T, (10

O EMVT, éataxabruta 7B, que possui média I, e varidncia nao condicional T,
/P. Utilizando-se uma abordagem bayesiana, pode-se atribuir uma distribuicao « priori
para I', com média m, = E_(I',) e varidncia V, = Var, (I',). Nesse caso, a média nao

condicional de TBZ. serd 7z, e a variancia nao condicionada serd igual a

Var,, (IB,)=V, + " (11)

i
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Dados m.eV, o melhor estimador linear para Fl. considerando-se uma funcio de

perda quadrdtica ¢ o estimador

I'=wlB +(1-w,)m, (12)
Vv
w=—"
vy (13)

Logo, w, ¢ a razdo entre a varincia a priori de I'. e a variancia nao condicional
de 7B,. Uma possibilidade para a redugao desse modelo ¢ estabelecer V=V e m = m..
Considerando-se 7 como a taxa global da regido, para encontrar uma estimativa para

V podemos considerar a variincia ponderada

5 TB. —m)’
S:Zil)‘ﬂ (14)

D

Sabe-se que E  (TB - m)?* = Var,, (TBZ,) = V+ml/P,_.Logo, E,, (= V+mlP
sendo que P corresponde 2 média de populagoes em todas as unidades geogrificas.
Assim, o estimador de momentos de V, é V=8 — m/ P. Logo, esse método se utiliza
dos préprios dados para construir a priori. Por esse motivo a taxa de Marshall (1991) ¢é

denominada empirica.

A Taxa Empirica Bayesiana de um municipio é entao uma soma ponderada entre
asua 7B e a taxa global da regido em que o municipio estd inserido. Tal soma possui
fator de ponderagao inversamente proporcional & populagdo em risco P,. Logo, quanto
maior a populagao de um municipio, mais confidvel é a sua estimativa via 7B, e por isso

I, serd aproximadamente igual a 7B, . Quando, entretanto, a popula¢io é pequena,

o valor estimado serd aproximadamente igual a taxa global 7.
Como pode ser visto, a estimativa proposta por Marshall (1991) diminui a

variabilidade das estimativas ao restringir a flutuagao aleatéria ocasionada pelos eventos

raros. Essa taxa, entretanto, pode ser ainda mais aprimorada com a inclusao de efeitos
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espaciais de vizinhanga em seus cdlculos. Para que isso seja feito, um recurso possivel
¢ convergir os valores observados para uma média local, que serd a taxa média dos
vizinhos e do préprio municipio, 72.. Logo, ao modelo serd adicionada uma suavidade
espacial, condizente com a realidade da maior parte dos eventos cuja ocorréncia tem
forte influéncia de fatores ambientais. Em geral, a defini¢do dos vizinhos se utiliza da

matriz de vizinhanga espacial, apresentada na se¢io 3.

6 RISCO RELATIVO BAYESIANO

A taxa empirica proposta por Clayton e Kaldor (1987) se destaca das demais, pois
estabelece uma estrutura clara para a distribuigdo do risco relativo 0., utilizada como
informagao a priori. O resultado final é um modelo de misturas (continuous mixtures)
para o qual se assume também que, condicional em 0., Y segue uma distribui¢do
de Poisson com média ., E,. A partir dessas especificagdes é possivel encontrar a
distribui¢do marginal de ¥, que permite a estimagdo dos pardmetros de £(6,). Logo,
esse modelo também ¢ denominado empirico, pois os parimetros da priori nio sao
definidos pelo conhecimento anterior do pesquisador, e sim segundo a evidéncia dos
proéprios dados. A esperancga a posteriori de 0, dado Y é entao a estimativa empirica
bayesiana final. Em seu artigo, os autores definiram duas especifica¢oes diferentes para
f (8,). Nas préximas se¢oes, descreveremos a metodologia mais claramente, tendo cada

uma dessas distribui¢des como ponto de partida.

6.1 O MODELO GAMA

Neste modelo, assume-se que as varidveis aleatrias 0. s3o independentes e seguem
uma distribui¢ao gama com pardmetro de escala 0 e pardmetro de forma V; ou seja,
com média V/o e varidncia V/o?. Considerando a distribui¢io j4 mencionada de
Y condicionada a 0, ¢ fécil mostrar que a distribui¢ao @ posteriori é também uma
distribui¢do gama com pardmetro de escala (£, + o) e parimetro de forma (Y, + V).

Logo, a esperanga a posteriori é:

O +v
E®. Y, o0,v)=——
©,]Y, a,v) Eto (15)
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Note que o valor encontrado ird variar entre 0o SMR (Y/E) e v /0., a média estimada
da distribuigao de 9, .

Resta ainda estimar os valores de v e o Para isso, calcula-se a distribui¢ao nao

condicional de Y, que ¢ uma Binomial Negativa com:

E
E(¥)="" (16)
o
VM(K):QJrE;;’ (17)
o o

A partir disso, os valores estimados correspondem aqueles encontrados por
simula¢oes que solucionam simultaneamente férmulas vindas do EMV e o estimador de
momentos. Juntas, essas férmulas sao utilizadas recursivamente, em um procedimento

iterativo padrdo, para cdlculo das estimativas de v e .

O modelo para a distribui¢do de 0, pode ser estendido para a inclusdo de
covaridveis z, por meio de um modelo log-linear. Essa extensdo permite que diferentes
parimetros de escala 0. sejam obtidos de acordo com as caracteristicas de cada unidade
geogréfica, representadas pelas varidveis explicativas. Nesse caso, a média a priori da

distribuigdo de 6, ¢

E®,) == exp(z®) (18)
a

i

6.2 O MODELO LOG-NORMAL

Nesse modelo, considera-se que 0 possui uma distribui¢ao Log-Normal multivariada.
Essa proposicao ¢ equivalente a supor que B, o vetor do logaritmo dos riscos relativos
[0, = exp (B)], possui distribui¢do normal multivariada com média [ e matriz de
covaridncia X. Com essa suposi¢io a distribui¢io de 0. condicional a ¥, nio possui
forma fechada. Por isso, utiliza-se uma aproximagio quadrdtica para a verossimilhanga

de B, Y(B), obtendo-se entdo uma férmula explicita para a estimativa empirica de 0. A
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aproximagio quadrdtica exige que Y(P) seja expandido em torno de um valor plaustvel

B. O valor ideal nesse caso ¢ o estimador nio viciado do logaritmo do risco relativo:

Y. +0.5
E

i

(19)

No caso mais simples, em que os 3 s sdo independentes, sua distribuigao pode
ser redefinida por dois pardmetros: @ = [, e £ = 6°I. Com isso, a estimativa Bayesiana

empirica é da forma:

Y, +0.5
E—(")12 (20)
' 1+(Y, +0.5)(c”)

0"+ (¥ +0.5)(c*) log

Os pardmetros ¢’ e (6%)’por sua vez sao encontrados com o uso do algoritmo EM

(Expectation-Maximization) proposto por Dempster, Laird e Rubin (1977).

Pode-se observar que, assim como ocorreu com a estimativa do modelo Gama,
bz assume valores entre Bl., uma estimativa local, e ¢, a média global da distribui¢ao dos
[31.’5. Além disso, como j4 visto em outras estimativas bayesianas, as medidas baseadas
em grandes ndmeros sao menos afetadas que aquelas baseadas em pequenos ndmeros.
Na préxima se¢do, faremos uma discussao mais especificamente para medidas de risco

utilizando-se informag6es das unidades geogréficas na vizinhanca.

7 TAXA ESPACIAL (TE)

Supondo que o espago possui influéncia sobre o evento de interesse, espera-se que os
valores dos riscos das unidades geogrdficas correspondam a uma superficie que varia
suavemente ao longo do territério. Na prdtica, entretanto, ruidos aleatérios dificultam
a visualizagdo dessa superficie. Esses ruidos aleatérios podem ser amenizados utilizando
taxas que priorizem o efeito do espago, de forma a obtermos estimativas mais acuradas

das taxas implicitas a serem estimadas.
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Para obter uma estimativa suavizada pode-se substituir o valor de cada localidade
pela taxa encontrada para a regiao em que ela estd localizada. Tal regiao é composta pelo
préprio municipio e seus vizinhos. Considerando-se apenas os tipos de vizinhanca do
queen ou rook (conforme discutido na se¢ao 3), todos os vizinhos possuem a mesma
importincia e, portanto, a observagao estimada nao precisa incluir o peso dos vizinhos.?

Assim, a TE pode ser representada por:

. wY. o
TEzz —, j=L..,n (21)

. 5
= w. P
g

sendo que a matriz W ¢ uma modificagio da matriz de vizinhanc¢a definida na se¢io
3, substituindo-se todos os elementos da diagonal principal por 1 (na versio original,
W possui diagonal principal com elementos todos nulos). Além disso, quando existem
taxas jd calculadas, como as de Clayton e Kaldor (1987), pode-se substituir o valor

obtido pela média da regiao em que o municipio se encontra:

be, = Zn P i =ln (22)

8 APLICACAO

Nesta seao, serd analisada a distribui¢ao dos homicidios nos 5.566 municipios brasileiros
no ano de 2008. Todos os dados estao disponiveis na base de dados do Sistema de
informac¢io de mortalidade (SIM) do Datasus. Nesse sistema, optou-se por utilizar as
siglas dos Cédigos Internacionais de Doengas (CIDs) cujos dbitos foram motivados
por causas que sugerem homicidios ou que foram comprovadamente ocasionadas por
homicidios. Nesse grupo, enquadram-se as mortes por agressao, negligéncia e abandono,
disparo de arma de fogo e contato com objeto cortante penetrante. Os CIDs relacionados
s20 X852aY09 e Y22 a Y24 e Y28 € Y29 da CID-10, como utilizados em Castro, Assun¢io
e Durante (2003). A seguir, ¢ apresentada tabela com as medidas descritivas das taxas

calculadas neste artigo, utilizando-se as diferentes metodologias discutidas acima.

2. Essa hipotese pode ser relaxada, através da consideracdo de médias ponderadas dos vizinhos, onde os pesos podem ser,
por exemplo, inversamente proporcionais a distancia d entre o poligono /e os vizinhos /.
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Pode-se concluir, por meio da tabela 1, que a média simples das TBs de homicidios
no Brasil é de 15,70 ébitos por 100 mil habitantes. Comparado com outros paises, essa
¢ uma taxa elevada, uma vez que, nos Estados Unidos, o nimero de mortes por 100 mil
habitantes foi de seis pessoas em 2006, enquanto na Argentina foram registrados apenas
5,8 homicidios em 2004, para uma populagio base de mesmo tamanho. ATB do Brasil,
entretanto, pode estar sendo subestimada pelo grande niimero de municipios pequenos
no pafs. Estas regides podem nao ter registrado nenhum homicidio, influenciando

fortemente na média da TB e deslocando-a para valores mais baixos.

TABELA 1
Brasil: estatisticas descritivas — taxas de homicidio por 100 mil habitantes - 2008
Média Mediana Desvio-padrdo Minimo Méaximo cv*
8B 15,70 10,70 18,74 0,00 211,10 1,19
Taxa Bayesiana Empirica 21,47 18,80 11,54 2,50 125,90 0,54
TE 18,93 14,85 14,11 0,00 109,60 0,75
Taxa Bayesiana Empirica Espacial 17,10 13,70 16,37 0,00 146,80 0,96
Taxa Bayesiana Clayton e Kaldor 17,88 14,30 11,42 2,10 120,50 0,64

Fonte: Elaboracdo dos autores com dados do Datasus.
* CV = coeficiente de variacao.

Obs.: Taxas por 100 mil habitantes.

A tabela 2 apresenta os menores municipios brasileiros e exemplifica o que foi
comentado. Em grande parte dessas regioes, a TB de homicidios registrada foi zero. Esses
valores, entretanto, precisam ser analisados com cautela, uma vez que as observagoes
extremas podem ser fruto da variabilidade aleatéria presente nos dados. Além disso, o
sub-registro nas informagées do SIM-Datasus, relatado em Waiselfisz (2010), é outro
fator que deve ser levado em conta. Nesse trabalho, o autor destacou que em pequenos
municipios, localizados em regies onde ¢ dificil o acesso aos servigos publicos, existem

casos de sepultamentos feitos sem a identificagao detalhada das causas do ébito.
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TABELA 2
Brasil: indicadores dos 20 menores e dos 20 maiores municipios — 2008
Taxa BayTs:izna BayT::iina
Municipio Populacao Homicidios T8 Bayesligna TE Empiica Clayton e
Empirica Espacial Kaldor
Bora (SP) 834 0 0 241 10,6 0 16,4
Serra da Saudade (MG) 889 0 0 24 12,8 0 16,3
Anhanguera (GO) 1.007 0 0 23,6 18,3 0 16,1
Nova Castilho (SP) 111 0 0 23,4 0 0 15,9
Oliveira de Fatima (TO) 1.114 0 0 23,4 16 0 15,9
Araguainha (T0) 1.138 0 0 23,3 21,2 0 15,9
Miguel Ledo (PI) 1.228 0 0 23,1 2,5 2,1 15,8
Cedro do Abaeté (MG) 1.228 0 0 23,1 17,5 0 15,8
André da Rocha (RS) 1.262 1 79,2 34 9 15,8 25,4
Chapada de Areia (T0) 1.274 0 0 23 14,4 0 15,7
Parari (PB) 1.283 0 0 22,9 9.2 7,8 15,7
Crixas do Tocantins (TO) 1.299 0 0 22,9 25,6 0 15,6
Lagoa Santa (GO) 1.308 0 0 229 17 0 15,6
Uru (SP) 1.397 0 0 22,6 7,4 0 15,5
Serra Nova Dourada (MT) 1.407 0 0 22,6 20,3 14 15,5
Nova Alianca do Ivai (PR) 1.426 0 0 22,6 16,6 0 15,5
Santa Salete (SP) 1.441 0 0 22,5 38 34 15,4
Cachoeira de Goids (GO) 1.441 0 0 22,5 23,7 0 15,4
Tupirama (TO) 1.448 0 0 22,5 18,1 0 15,4
S&o Félix do Tocantins (TO) 1.451 0 0 22,5 4,7 0 15,4
Natal 798.065 324 40,6 40,5 39,6 40,6 40,3
Sao Bernardo do Campo (SP) 801.580 121 15,1 15,2 16,2 15,2 15,1
Nova Iguacu (R)) 855.500 302 35,3 35,2 34,2 35,2 35,1
Duque de Caxias (RJ)) 864.392 485 56,1 55,8 33,9 55,2 55,7
Maceid 924.143 933 101 100,3 93,9 100,6 100,1
Sédo Gongalo (RJ) 982.832 367 37,3 373 355 37,2 37,2
Sao Lufs 986.826 360 36,5 36,4 338 36,2 36,3
Campinas (SP) 1.056.644 156 14,8 14,9 14,2 14,7 14,8
Goiania 1.265.394 458 36,2 36,1 35,2 36,1 36,1
Guarulhos (SP) 1.279.202 362 28,3 28,3 17,2 27,5 28,2
Belém 1.424.124 742 52,1 52 51,8 52,1 51,9
Porto Alegre 1.430.220 570 39,9 39,8 43 40 39,7
Recife 1.549.980 976 63 62,8 62,3 62,9 62,7
Manaus 1.709.010 648 37,9 37,9 354 37,8 37,8
Curitiba 1.828.092 774 42,3 423 48 42,4 42,2
Belo Horizonte 2.434.642 879 36,1 36,1 38 36,2 36
Fortaleza 2.473.614 874 353 353 356 354 353
Brasilia (DF) 2.557.158 814 31,8 31,8 38,1 31,9 31,8
Salvador 2.948.733 1.878 63,7 63,6 65,2 63,7 63,5
Rio de Janeiro 6.161.047 1.821 29,6 29,6 34,2 29,6 29,5
Séo Paulo 10.990.249 1.701 15,5 15,5 18,7 15,5 15,5

Fonte: Elaboracdo dos autores com dados do Datasus.

Obs.: Taxas por 100 mil habitantes
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Diante desses problemas, uma alternativa para tornar as estimativas mais
apuradas é o aumento do nimero de dados. Assim, as taxas de um municipio sao
corrigidas por meio das informacoes obtidas no seu entorno, como feito nas estimativas
bayesianas e espaciais. Com essas taxas, tém-se evidéncias de que a TB estd subestimada,
uma vez que, em todas as demais taxas, as médias encontradas foram superiores a
17 homicidios por 100 mil habitantes. Tendo a mediana como foco de andlise, as
diferengas nas estimativas tornam-se ainda mais expressivas. Nesse caso, pelo menos
50% dos municipios brasileiros possuem uma TB igual ou inferior a 10,70 homicidios
por 100 mil habitantes. Considerando-se as outras taxas, entretanto, diz-se que ao
menos metade dos municipios do pais implicou um nimero de ébitos, por 100 mil
habitantes, igual ou menor que 14.

Observando-se as medidas jd comentadas, as taxas corrigidas produzem resultados
muito parecidos, excluindo-se apenas a Taxa Bayesiana Empirica. A nio concordancia,
nesse caso, indica que nao basta simplesmente utilizar as suavizagoes sugeridas. Antes de
tudo ¢ necessdrio identificar qual das estimativas se adapta melhor ao cendrio analisado.
No caso do Brasil, por exemplo, a Taxa Bayesiana Empirica é pouco util, pois utiliza a
média geral dos dados. Como o pais é extremamente diversificado, a corre¢ao das taxas

por uma tnica média estdtica pode nio ser o mais adequado.

Os problemas de estima¢io da TB nio se restringem ao sub-registro. Em regioes
com um ndmero pequeno de dados, outro fendmeno observado ¢ a superestimagao.
Como pode ser visto, a TB ¢é a tnica que qualificou um dos municipios do pais
como uma regiao de extremo risco de homicidios, tendo uma taxa de 211,10 6bitos
estimados para cada 100 mil habitantes. Esse valor, entretanto, nio ¢ intuitivamente
aceitdvel e deve, portanto, ser objeto de um estudo mais amplo. Pode-se supor que,
devido as condi¢des sociais, econdmicas e ambientais, um municipio com altos indices
de violéncia esteja localizado em uma regido igualmente critica. Nesse caso, as taxas
corrigidas também iriam acusar a alta periculosidade do municipio, o que nao ocorreu.
Em nenhuma das demais taxas o valor méximo superou o nimero de 150 mortes
por 100 mil habitantes. O municipio dito o mais perigoso do pafs pela estimagao
obtida com a TB registrou, na verdade, cinco homicidios. Trata-se do distrito de Nova
Marilandia, localizado em Mato Grosso, cuja populagio ¢ de apenas 2.369 pessoas.
Segundo a Taxa Clayton e Kaldor, entretanto, a estimativa dessa regiao ¢ reduzida para
57,8 mortes por 100 mil habitantes, enquanto, de acordo com a TE, esse nimero é de
35,7 ébitos por 100 mil habitantes.
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Logo, os dois problemas mencionados, de super e de subestimagio, podem ser
resumidos em tnico desafio, a baixa precisio da TB. Observando-se o desvio-padrio,
jd é possivel obter indicios de que a variabilidade desse estimador é bem maior do que
a variabilidade dos demais. Essa evidéncia ¢ confirmada por meio do coeficiente de
variagio. A TB ¢ a tinica estimativa em que o coeficiente de variagio é maior do que
1,0. Como o coeficiente de variagio ¢ o desvio-padrio dividido pela média, esta ¢ a

tnica taxa em que a variabilidade é maior até do que a estimativa pontual.

Outra caracteristica importante a ser avaliada é a simetria dos dados. Essa
informagdo pode ser captada avaliando a posi¢io da mediana em relagio 2 média.
Varidveis como as observadas, em que a mediana ¢ inferior 2 média, indicam que as
observagdes possuem simetria positiva. Isso sugere a presenga de municipios com taxas
discrepantes, nos quais os indices de homicidios sio muito superiores as taxas dos
demais. Logo, existem regibes no pafs que necessitam de aten¢ao especifica. Locais em

que a intervengao publica deve ser executada como medida de emergéncia.

Apés a andlise geral, é importante entender o comportamento dos homicidios em
um nivel mais desagregado. Nas andlises anteriores observou-se uma forte evidéncia de
que o tamanho da popula¢io estd relacionado ao valor das taxas. Nesse caso, ¢ interessante
averiguar as particularidades de cada uma das taxas nos maiores e menores municipios do
pais. Diante disso, a tabela 2 apresenta os indicadores utilizados nesse trabalho, calculados

para os 20 menores e os 20 maiores municipios do Brasil, respectivamente.

Por meio da tabela 2, é possivel observar que a maior parte dos pequenos
municipios possui uma TB igual a zero. Seria errado, entretanto, inferir que estas sao
regides completamente isentas de risco de homicidios. E razodvel pensar que, mesmo
que a chance seja pequena, ela nao é exatamente igual a zero e, como as populagdes sao
menores, a estimagao do verdadeiro valor ¢ prejudicada. Assim, as corregdes bayesianas
e espacial apresentam uma taxa nio nula para quase todos os municipios do grupo. E
importante destacar, contudo, que apenas a Taxa Bayesiana Empirica Espacial manteve
taxas iguais a zero para alguns municipios. Isso ocorre porque a suavizagao por esse
método ¢ feita utilizando-se uma média local. Caso um municipio esteja localizado
em uma regiao pouco populosa, sem ocorréncia de homicidios, a média local pode ser
igual a zero. Nessas situagdes, caso seja do interesse do pesquisador, ¢ possivel utilizar

vizinhangas de ordem maior do que um, para as quais a suavizagio serd mais acentuada.
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A superestimagao da TB pode ser vista por meio dos resultados para o municipio
de André da Rocha. Esse municipio, que é o nono menor do pais, registrou apenas
um homicidio, mas, apesar disso, apresentou uma taxa de 80 homicidios por 100 mil
habitantes. Trata-se, portanto, de uma regido cujos indicadores precisam ser obtidos
pelos métodos de corre¢ao. O nimero de homicidios encontrados utilizando-se, por

exemplo, as taxas com suaviza¢io espacial, reduz-se para menos de um quarto da TB.

A menor redu¢io observada com relagao a TB ocorreu para a Taxa Bayesiana
Empirica. Isso pode ser explicado, uma vez que essa taxa possui um método de
suavizagao mais conservador. Como pode ser observado, a Taxa Bayesiana Empirica fez
com que os indicadores dos menores municipios convergissem para um valor préximo
a'TB do Brasil, que ¢ de 26,6 homicidios por 100 mil habitantes. Todos os resultados,
entretanto, foram menores do que 26,6, pois a Taxa Bayesiana Empirica corresponde a

uma média ponderada entre a TB do pais e a do préprio municipio.

Para os municipios maiores, percebe-se que a TE ¢ a tnica que apresenta valores
destoantes das demais taxas. Isto pode ser visto, por exemplo, para municipios como
Duque de Caxias, Guarulhos, Curitiba, Brasilia e Rio de Janeiro. Como a TE é apenas
uma média nio ponderada do valor dos vizinhos e do préprio municipio, a taxa dos
vizinhos possui uma influéncia maior do que nos demais métodos de suavizagao. Isto
pode causar problemas caso um municipio com grande populago seja vizinho de uma
regiao pouco populosa. Nesse caso, se nos municipios vizinhos nao houver ocorréncia do
evento em estudo, a taxa dos grandes municipios apresentard uma redug¢ao substancial.
Esse fendmeno pode ser exemplificado com o caso de Guarulhos, em que a TE difere
em quase 10 6bitos por 100 mil habitantes das demais, influenciada pelo municipio

vizinho, Sao Paulo.

Dentre os 20 maiores municipios listados na tabela 2, mesmo apés a utilizagao dos
métodos de corregao, quase todas as taxas encontradas obtiveram valor elevado. Destaque
para o municipio de Maceid, cujas taxas suavizadas apresentaram valores superiores a 100
ébitos por 100 mil habitantes. Logo, o cendrio de violéncia é realidade em muitas das

grandes metrdpoles brasileiras, que devem ser alvo da intervengio de politicas publicas.

E possivel verificar que as TEs e as bayesianas sao importantes para o melhoramento

das taxas. Esse melhoramento, entretanto, possui intensidade de suavizagao direcionada
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pelo tamanho da populago. E interessante entao quantificar a rela¢io entre o tamanho
do municipio e a quantidade de corre¢ao da TB. Para isso, foi realizado um ensaio
apresentado no gréfico 1. Cada grdfico representa a correlagao de Spearman entre cada

uma das taxas corrigidas e a TB, em uma janela de 100 municipios.

GRAFICO 1
Correlacdo de Spearman entre a TB e as demais taxas para uma janela de 100 municipios
Correlacao de taxa bruta com taxa espacial
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Fonte: Elaboracdo dos autores com base nos dados do Datasus.

Segundo o grifico 1, a atuagao das corre¢bes na TB em municipios de populagao
pequena é maior do que nos grandes municipios. Isso pode ser observado ao verificar
o padrio crescente nos quatro grdficos. Embora a tendéncia de crescimento seja

observada em todos os quatro casos, existem dois comportamentos diferentes quanto
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a intensidade. A relagdo entre a TB e as taxas que possuem um componente espacial,
apresenta um crescimento aproximadamente linear. A correlagdo entre a TB e as taxas
nio espaciais, por sua vez, possuem um ritmo de crescimento mais rdpido, devido a
um comportamento aparentemente log-linear. Isso significa que todas as taxas fazem
corregbes maiores para os municipios pequenos. Como nos municipios pequenos os
valores tendem a ser extremos, a suavizagio também serd mais abrupta. Os indicadores
nio espaciais, entretanto, levam a uma menor suaviza¢io das taxas para cidades de

porte médio do que os indicadores espaciais.

Quanto ao nivel, pode-se dizer que quase todas as taxas possuem uma correlagao
alta com a TB, independentemente do tamanho da populagdo. Isso nao ¢ verdade,
entretanto, para a TE, cuja associagdo ¢ pequena para tamanhos de amostras pequenos.
Como a TE é uma média da taxa do municipio e de seus vizinhos, a TB do préprio
municipio tende a possuir pouca influéncia no resultado final. Para as demais taxas,
entretanto, a correla¢ao alta com a TB é uma constatagio positiva, pois indica que elas
corrigem algumas distor¢oes da TB, sem distorcé-la completamente. J4 a TE parece ser
uma boa estimativa apenas globalmente, pois faz com que as taxas apresentem apenas
variagdes suaves no espago. Localmente, entretanto, a TE pode apresentar resultados

nao condizentes com a realidade dos pequenos municipios.

Uma vez que a o tamanho do municipio é componente do peso utilizado na Taxa
Bayesiana Empirica e na Taxa Bayesiana de Clayton e Kaldor, a suavizago, nesse caso,
¢ fun¢do do tamanho do municipio. Com isso, segundo o grifico 1, é possivel observar
que a variabilidade em torno da média é menor para as taxas nao espaciais. Dentre as
taxas espaciais, aquela em que a correlagao apresentada possui maior variabilidade em
torno da média ¢ a TE nao bayesiana. Logo, municipios de mesmo tamanho podem
apresentar taxas com graus diferentes de suavizagao de acordo com as taxas espaciais,
principalmente. Assim, caso o pesquisador escolha considerar a influéncia do espago,
o tamanho da populagio terd uma participagao minimizada na corregio da taxa. Caso
o interesse, entretanto, seja obter taxas mais apuradas, considerando-se que o porte do
municipio ¢ o item mais importante para a qualidade da estimativa, em detrimento do
fator espacial, é mais interessante utilizar as taxas nao espaciais. Para uma visualiza¢io
do fendmeno discutido, os mapas 1 a 5 apresentam a distribuigdo de cada uma das

taxas para os municipios brasileiros em 2008.
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MAPA 1
TB de homicidios nos municipios brasileiros.em_2008

Legenda
0,00-15,70
15,71-24,40

[0 24,41-37,50

I 37,51-61,09

I 61,10-211,10

Fonte: Elaboracdo dos autores com base nos dados do Datasus.

MAPA 2
TE de homicidios nos municipios brasileiros em 2008

Legenda

0,00-15,70
15,71-24,40
[0 24,41-37,50
I 37,51-61,09
I 61,10-109,60

Fonte: Elaboracdo dos autores com base nos dados do Datasus.
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MAPA 3
Taxa bayesiana empirica de homicidios nos municipios brasileiros em 2008

Legenda

0,00-15,70
15,71-24,40
[0 24,41-37,50
I 37.51-61,09
I 61,10-125,90

Fonte: Elaboracdo dos autores com base nos dados do Datasus.

MAPA 4
Taxa bayesiana empirica espacial de homicidios nos municipios brasileiros em 2008

Legenda

0,00-15,70
15,71-24,40

[ 24,41-37,50
I 37,51-61,09
I 61,10-146,80

Fonte: Elaboracdo dos autores com base nos dados do Datasus.
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MAPA 5
Taxa bayesiana Clayton e Kaldor de homicidios nos municipios brasileiros em 2008

Legenda
0,00-15,70
15,71-24,40
24,41-37,50

I 37.51-61,09

I 61,10-120,50

Fonte: Elaboracdo dos autores com base nos dados do Datasus.

Do mapa 1 até o mapa 5 (na sequéncia), ¢ importante destacar que, em todos, as
taxas estao divididas nas mesmas categorias, com o objetivo de possibilitar a comparagao
entre eles. De acordo com esses mapas, é possivel observar, primeiramente, que o mapa
da TE ¢ o que possui maior diferenca em relagio aos demais padrdes. Isso se deve pelo
fato de que ele utiliza somente o fator espacial para a corre¢ao das taxas. Dessa forma, a
visualiza¢do dos dados ¢ priorizada, uma vez que as taxas se modificam suavemente no
espaco. Como o Brasil ¢ formado por 5.566 pequenos municipios, a varia¢io é ainda
mais branda. Pode-se observar também que, no litoral norte do Espirito Santo e no sul da
Bahia, os municipios de Guarapari (ES), Linhares (ES) e Porto Seguro (BA) apresentam

grande influéncia na TE, aumentando a taxa dos municipios vizinhos.

Outra caracteristica importante é a presenga de uma maior quantidade de valores
extremos no mapa da TB, representados pela categoria mais escura. Embora também
fosse esperada uma presenga maior dos valores na classe inferior, isso nio ocorre.
Provavelmente os valores extremos inferiores permaneceram na classe branca apds
corregao, uma vez que, as suavizagoes nao foram muito bruscas em sua maioria. Neste
mesmo mapa pode-se observar que, no Norte, a presenga de grandes municipios, leva
a leituras erradas da realidade na regido. Este é o caso do municipio de Altamira (PA),

considerado o maior municipio do mundo em extensdo territorial (159.696 km?),
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e como estd na quarta classe, pode nos induzir a uma falsa impressio de maior

periculosidade do estado como um todo.

O mapa da Taxa Empirica Bayesiana apresenta muitos municipios de valores
entre 24,41 e 37,50, o que indica a influéncia da média geral que é de 26,70 homicidios
por 100 mil pessoas. E possivel notar ainda que o comportamento dos mapas baseados
na Taxa Bayesiana Empirica e da Taxa Bayesiana Empirica Espacial ¢ muito semelhante.
O mapa com o componente espacial, entretanto, parece reproduzir o mapa da Taxa
Bayesiana Empirica de forma suavizada. Em todas as situagdes pode-se perceber que a
Taxa Bayesiana Empirica e a Taxa Bayesiana de Clayton e Kaldor sio muito parecidas.

Isso indica que a média global ¢ préxima da esperanca a priori.

Uma andlise complementar 2 visualizagio do mapa de homicidios no Brasil ¢ a
listagem desse evento nas 27 capitais brasileiras. Por meio desse estudo, apresentado
na tabela 3, serd possivel identificar os valores exatos dos indices em alguns pontos

estratégicos espalhados por todo o pais.

Na tabela 3 sao apresentadas as taxas das capitais brasileiras, organizadas de forma
ascendente, de acordo com a TB. Por meio dela, destaca-se, primeiramente, que as trés
capitais brasileiras mais perigosas, em termos de niimeros de homicidios, fazem parte
da regiao Nordeste. Esses foram os dnicos municipios que registraram taxas superiores
a 60 homicidios por 100 mil habitantes. Mesmo para as taxas corrigidas é possivel
observar tal realidade. Comparando-se com o mapa, essas regioes estao localizadas no
extremo nordeste do pais, na faixa mais escura do mapa que permeia os estados de

Pernambuco e Maceid.

As demais regides que possuem representantes entre as cinco capitais com maior
taxa de homicidio sao Norte e Sudeste. Entre as capitais do Norte, a nica que possui
um ndimero de mortes maior que 50 por 100 mil habitantes é Belém. J4 no Sudeste, a
capital com maior grau de periculosidade é Vitdria, que apresenta uma taxa de homicidios
de quase 60 mortes para cada 100 mil pessoas. Em Vitéria, a situagio ¢ ainda mais
alarmante, pois hd uma forte evidéncia de que as cidades no seu entorno possuem um
grau de violéncia alto. Isso pode ser visto por meio da TE igual a 80,70, muito superior
aos demais indicadores observados. Essa regido pode ser visualizada no mapa como uma

mancha mais escura localizada sobre o centro-norte do Espirito Santo e sul da Bahia.

30




Texto para

Discussao Mapeamento de taxas bayesianas, com aplicacdo ao mapeamento de homicidios nos municipios brasileiros
TABELA 3
Indicadores das 27 capitais brasileiras — 2008
Taxa BayTs:izna BayTeasxizna

Municipio Populacao Homicidios T8 BEa%egigna TE Empiica Clayton e

pirica Espacial Kaldor
Maceid 924.143 933 101,00 100,30 93,90 100,60 100,14
Salvador 2.948.733 1.878 63,70 63,60 65,20 63,70 63,55
Recife 1.549.980 976 63,00 62,80 62,30 62,90 62,70
Vitoria 317.817 186 58,50 57,80 80,70 59,80 57,39
Belém 1.424.124 742 52,10 52,00 51,80 52,10 51,88
Jodo Pessoa 693.082 347 50,10 49,80 49,50 49,50 49,65
Curitiba 1.828.092 774 42,30 42,30 48,00 42,40 42,22
Natal 798.065 324 40,60 40,50 39,60 39,60 40,34
Cuiaba 544.737 220 40,40 40,20 42,40 40,80 40,02
Porto Alegre 1.430.220 570 39,90 39,80 43,00 40,00 39,71
Macapa 359.020 143 39,80 39,60 34,60 38,90 39,29
Porto Velho 379.186 147 38,80 38,50 36,90 38,70 38,28
Manaus 1.709.010 648 37,90 37,90 35,40 37,80 37,81
Séo Luis 986.826 360 36,50 36,40 33,80 36,20 36,31
Goiania 1.265.394 458 36,20 36,10 35,20 36,10 36,06
Belo Horizonte 2.434.642 879 36,10 36,10 38,00 36,20 36,03
Fortaleza 2.473.614 874 35,30 35,30 35,60 35,40 35,27
Brasilia 2.557.158 814 31,80 31,80 38,10 31,90 31,78
Rio de Janeiro 6.161.047 1.821 29,60 29,60 34,20 29,60 29,54
Aracaju 536.785 143 26,60 26,60 31,60 27,10 26,49
Boa Vista 260.930 69 26,40 26,50 26,00 26,00 26,15
Rio Branco 301.398 78 25,90 25,90 22,60 22,60 25,64
Campo Grande 747.189 183 24,50 24,50 24,80 24,80 24,41
Teresina 793.915 178 22,40 22,50 19,70 22,20 22,37
Florianépolis 402.346 89 22,10 22,20 20,10 20,50 22,03
Séo Paulo 10.990.249 1.701 15,50 15,50 18,70 15,50 15,48
Palmas 184.010 27 14,70 15,20 16,70 16,50 14,82

Fonte: Datasus.
Obs.: Taxas por 100 mil habitantes.

Entre as capitais com menores niveis de mortalidade por homicidios, destacam-
se Sao Paulo e Palmas. Esses foram os tnicos municipios, em meio aos listados, que
apresentaram taxas de homicidios inferiores a 20 mortes por 100 mil habitantes. E
interessante notar que as taxas corrigidas sao concordantes com essa realidade. Nesse
caso, Sao Paulo, que durante a década de 1980 foi considerada uma regiao com nivel de

violéncia crescente e preocupante, tem conseguido reverter esse cendrio (PERES ez al.,
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2011). Embora em termos absolutos apresente um dos maiores registros de homicidios

listados, percentualmente a capital se caracteriza como uma das mais seguras do pais.

Em relagdo ao grau de suavizacio das taxas corrigidas, pode-se observar que a
maior parte delas nao possui mudangas substanciais com relagao a TB. A diferenca,
nesse caso, nao chega a ultrapassar uma unidade, na maior parte dos casos. Uma vez
que todas as capitais possuem um ndmero alto de habitantes, apenas a TE ¢ destoante
para algumas capitais. Essa ¢ a situagdo, por exemplo, de Maceié, Vitéria, Curitiba e
Brasilia, nas quais a alteragao repercutiu em uma varia¢io de pelo menos seis homicidios
por 100 mil habitantes. Assim, a ordena¢io dos municipios nao apresenta modificagoes

bruscas, se arranjada de acordo com qualquer um dos indicadores utilizados.

9 CONCLUSAO

Neste trabalho, foi feita uma revisio de algumas das principais técnicas de aprimoramento
de dados de taxas. Mostrou-se a importincia dos trabalhos de mapeamento, que
sao uteis para o direcionamento de politicas puablicas relativas a seguranga. Frente a
relevincia da drea, a utilizagio de TBs foi considerada pouco indicada devido a sua
alta variabilidade aleatéria, principalmente quando parte das unidades geogrdficas
estudadas possui popula¢des muito baixas. Os métodos sugeridos, em contraposigao,

suavizaram os valores extremos por meio de técnicas bayesianas e espaciais.

Diante disso, um exemplo da funcionalidade das medidas empiricas foi feito com
dados de homicidio no Brasil em 2008. Em um pafs com extensdo continental como
o Brasil, onde as diferengas regionais sao bruscas, nio se aconselha a aplica¢io da Taxa
Bayesiana Empirica, pois a corre¢ao desta é feita com base na média do pais. Uma melhor
opgio ¢ a Taxa Bayesiana Empirica Espacial que atribui maior influéncia aos municipios

geograficamente préximos, apresentando resultados mais coerentes regionalmente.

A TE ¢ apenas a média dos vizinhos do municipio, incluindo o municipio, e
¢ utilizada para obter uma superficie suavizada do evento, sendo por isso pouco ttil
para obter valores pontuais. No caso desta aplicagdo, as taxas que melhor se adaptaram
foram as bayesianas Empirica, Empirica Espacial e Clayton e Kaldor. No caso da Taxa

Bayesiana de Clayton e Kaldor, a distribui¢ao « priori influencia muito as estimativas
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para os municipios pequenos, e temos que verificar se a distribui¢ao « priori utilizada

faz sentido na aplicagao.

Portanto, a escolha do indicador a ser utilizado dependerd do intuito a ser
atingido com o trabalho. Caso o mapa utilizado apresente muitos poligonos e grandes
diferengas regionais, como ¢ o caso do Brasil, aconselha-se a utilizagao da Taxa Bayesiana
Empirica Espacial ou a Taxa de Clayton e Kaldor. A TE é mais indicada se o objetivo
for a andlise visual dos dados. Se, entretanto, deseja-se obter estimativas mais apuradas,
desconsiderando-se o efeito do espaco, deve-se utilizar a Taxa de Clayton e Kaldor, que

possui menor variabilidade.
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