XIV ENCONTRO NACIONAL DE
POS-GRADUAGAO E PESQUISA EM

GEOGRAFIA

10 A 15 DEOUTUBRO DE 2021

ISSN: 2175-8875

VIABILIDADE DA CORRECAO BAYSEANA
PARA TAXAS DE CRIMES VIOLENTOS.

Gilmar Rosa !

Maressa de Assis Silva Martins, Cap PM?
Leonardo Martins Miranda, 2° Sgt PM?3
Micael Henrique Silva, Cel PM 4

Miller Franga Michalick, Ten-Cel PM °
Renato Pinheiro Batista, Ten-Cel PM6

Resumo

O presente artigo tém por objetivo mostrar a viabilidade do uso de taxas
bayseanas corrigidas, com o propésito de minimizar a variabilidade do
ajuste de taxas de crimes violentos, para localidades onde a populagao é
pequena. Tal estimativa bayseana pode ser interpretada como o risco sob
o qual aquela populagao estd em relacao a vitimizacao por crimes violen-
tos. Em localidades a populacao é grande, verificamos efeito desprezivel
em relagdo ao valor da taxa bruta, comparada com a taxa bayseana cor-
rigida. O estudo abrange o Estado de Minas Gerais, com nivel de desa-
gregacado dos dados por de Batalhoes e Cias Independentes, uma vez que
tal hierarquia é composta por conjunto de municipios.

Palavras-chave: Taxas bayseanas, Crimes violentos e Estimador bayse-
ano.

1 Introducao

Os célculos que se baseiam na taxa bruta de crimes sao delineados como os
mais simples para o estudo da ocorréncia de um evento, no rol das alternativas
conhecidas. A taxa bruta é uma razdo entre o nimero de eventos ocorridos e
o numero de pessoas expostas & ocorréncia desse evento em uma determinada
localidade (SILVA et al., 2011).

IDoutor pelo Curso de Engenharia de Produgio pela Universidade Federal de Minas Gerais
- UFMG, glmrrs.dep@gmail.com;

2Especialista pelo Curso em Seguranca Prtblica (CESP) pela Academia de Policia Militar
de Minas Gerais- maressa.asm@gmail.com

3Graduado pelo Curso de Matemética pela UNI/BH, 1488766@pmmg.mg.gov.br

4Especialista em Gestdo Estratégica em Seguranga Ptiblica (CEGESP) pela Fundagéo Jodo
Pinheiro (FJP)

5Especialista em Gestdo Estratégica em Seguranga Piublica (CEGESP) pela Academia da
Policia Militar de Minas Gerais, APM

6Especialista em Seguranca Piiblica (CESP) pela Fundagio Jodo Pinheiro (FJP)




XIV ENCONTRO NACIONAL DE
POS-GRADUAGAO E PESQUISA EM

GEOGRAFIA

10 A 15 DEOUTUBRO DE 2021

ISSN: 2175-8875

A taxa bruta é o estimador mais simples para o risco de ocorréncia de um
evento e deriva-se da razao entre o nimero de eventos ocorridos em uma area e
o numero de pessoas expostas a ocorréncia desse evento.

Porém, ha um relevante problema relacionado & utilizacao de taxas brutas:
elas apresentam alta instabilidade para expressarem o risco de um determinado
evento, quando este é raro ou quando a populacao da localidade onde ele ocorre
é pequena (pequeno denominador) (SANTOS et al., 2005; SILVA et al., 2011).

A exemplo, cita-se a ocorréncia de um ou dois casos do evento, a mais ou
a menos, numa localidade, que resulta em um impacto grande no célculo das
taxas brutas, se a populagao de interesse for pequena, efeito que nao se verifica
em localidades de populagdo de tamanho grande (SANTOS et al., 2005; SILVA
et al., 2011).

Para Santos et al. (2005, p. 301)[1]:

As variagdes bruscas que ocorrem com estas taxas podem
nao dizer respeito ao fenémeno e sim com uma variabili-
dade associada as observagdes. Flutuagdes aleatdrias ca-
suais, como a ocorréncia de um ou dois casos do evento,
a mais ou a menos, numa localidade, causam variagoes
substanciais nas tazas brutas se a sua popula¢do for pe-
quena, o que nao foi verificado em localidades de populagao
grande. Ademais, quando ndao ocorrem casos do evento em
algumas regides, a taxra bruta estima o risco de ocorréncia
do evento como zero, algo irreal quando se trata de da-
dos como doengas ou crimes. Mapas de eventos, baseados
diretamente mas estimativas brutas, tornam-se de dificil
interpretacdo e, frequentemente, resultam em falsas con-
clusées.

De acordo com [2], cerca de 25% dos municipios brasileiros possuem menos
de 5.000 habitantes, logo, com frequéncia, podem ocorrer falsas interpretagoes
e conclusoes quando da andlise de mapas de taxas brutas.

Frente a relevancia da &rea, a utilizagao de taxas brutas por vezes, pode
ser considerada pouco indicada devido a sua alta variabilidade aleatéria, prin-
cipalmente quando parte das unidades geogréficas estudadas possui populagoes
pequenas. Para a corregao dessa instabilidade e variagoes, apresentam-se como
solugao diversas técnicas de suavizacao, como os métodos bayesianos, que esti-
mam taxas corrigidas a partir dos valores observados, utilizando-se de conceitos
de inferéncia bayesiana . Tais métodos suavizam os valores extremos e garantem

melhor percepgao do fenémeno estudado.
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2 Estimador Bayseano

O método bayesiano empirico foi proposto por Roger J. Marshall [3]. Para
Marshall o mapeamento de mortalidade e taxas de doenca para mostrar a vari-
abilidade geografica da doenca é uma ferramenta epidemiolégica cada vez mais
comum. A ideia nao é nova, Howe [4], detalhou o seu desenvolvimento até
o século XVIII, porém o advento dos computadores e da computacao gréfica,
tornaram a construcao de mapas consideravelmente mais facil, ainda assim o
problema estatistico de derivar estimativas das quantidades a serem mapeadas,
sO recentemente tiveram maior atencgao.

Os desenvolvimentos centraram-se na ideia de reunir informagoes entre areas,
através do uso de métodos empiricos de Bayes, para reduzir o erro quadratico
médio total. Efron e Morris [5] parecem ser os primeiros a usar essa abordagem
para taxas de doenca toxoplasmose em EI Salvador, através dos estimadores de
James-Stein [6]. Clayton e Kaldor [7] propuseram procedimentos de estimagao
empiricos de Bayes usando uma probabilidade de Poisson e distribuicao gama
a priori, uma estrutura também usada por Stone [8], para ajustar niveis de sig-
nificancia para riscos locais. Tsutakawa et al. [9] havia proposto anteriormente
uma abordagem bayseana empirica semelhante ao método de Leonard [10] para
estimar proporgoes binomiais.

Clayton e Kaldor [7], também sugeriram estimar uma distribui¢do a priori
de forma nao paramétrica, usando um método proposto por Laird [11], e um
método para modelagem a priori dos parametros por um esquema espacial au-
toregressivo. Miyawaki e Chen [12] também propuseram o que é essencialmente
um procedimento empirico de Bayes para estimar uma densidade a priori para
uma taxa de mortalidade padronizada.

Marshall [3], expoe que o trabalho por ele realizado foi motivado por um
estudo dos padroes espaciais de mortalidade na Regiao de Auckland da Nova
Zelandia. O autor explica que um estimador bayesiano empirico é derivado dos
resultados de Efron e Morris [5] para a construcdo de estimadores de James-
Stein. E um procedimento nao interativo. Trabalhos semelhantes de Clayton e
Kaldor [7] também foram por ele discutidos. Contudo, nenhum desses procedi-
mentos estudados tratou explicitamente do aspecto espacial dos dados, os quais
eles se mostraram invaridveis a configuragao espacial. O carater espacial do pro-
blema é, portanto o que o torna interessante e ignora-lo pareceu injustificavel
[3].

Marshall [3] propoe que seja considerada uma regido dividida em N éreas
i, onde (i = 1;...;N) e que eventos (mortes ou doengas) sdo nela registrados
durante um perfodo de tempo ¢, onde t =(ano, dia, més,etc..).

Dado 6; a taxa de determinado evento em um periodo de tempo, na area i e




XIV ENCONTRO NACIONAL DE
POS-GRADUAGAO E PESQUISA EM

GEOGRAFIA

EDICAG ONLINE

10 A 15 DEOUTUBRO DE 2021

ISSN: 2175-8875

seja r; o total de eventos acumulados no respectivo tempo ¢, sendo uma variavel
aleatdria com distribuigdo de Poisson com média condicional E (r;]0;) = 6;/n;,
, onde n;, é¢ nimero de pessoas sob risco em determinado periodo de tempo ¢
na drea i. O estimador de méxima verossimilhanca (ML) de 6; é z; = r;/n;.
Marshal (1990), mostrou que z; é um estimador mais grosseiro ou menos preciso
para ;. Légicamente essa simplifiagao proposta por Marshal tém implicacao na
distribui¢ao condicional de 6; e na varidncia condicional Var(xz;|0;) = 0;/n;. Na
préatica 6;, geralmente requer estimativa por interpolagao dos dados coletados,
mas o erro intrinseco ao processo de interpolacdo é ignorado. Assumindo que
a distribuigao condicional de 6;, os r; sao independentes, logo as questoes rela-
tivas & dependéncia espacial e os r; observados, nao apareceram ou podem ser
ignoradas.

Adotando a abordagem bayseana, suponha que 6;, tenha distribui¢ao a pri-
ori com média m; = Fy (0;) e A; = Varg (0;) respectivamente. A média nao
condicional de z; é E, (x;) = Eg {E (x;|0;)} = Ey (0;) = m; e a varidncia nao

condicional é dada por:
Vary (x;) =Varg{FE (x;|0;)} + Eo {Var (x;|0;)}
Vary (z;) = Varg (6;) + Eo {Var (z;]6;)}

Varx (131) = Az + mz/nz (1)

Dado m; e A;, sdo os melhores estimadores lineares de bayes, em termos da
fungéo perda quadrética [5], logo um estimador reduzido ou simplificado é dado

por:
(9,' =m; + Cz' ($l — ml) (2)
Onde:

Varg (0;) _ A; 3)

C; = Var, (x;) (Ai + %)

Os chamados estimadores de James-Stein (James-Stein Estimator) [5], de

;, sao construidos assumindo x; como uma amostra da densidade marginal de
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x;, para estimar m; e C; na Equacéo (2).

Uma possibilidade de simplificagdo do modelo Equacao (3) é estabelecer
C; =C, A; = A, Conside m; = m como a taxa global da regiao. Para encontrar

uma estimativa para A podemos considerar a variancia ponderada.
2 (zi — 771)2
S = E n;———— (4)
, n
3

. ~ T ’ . , .
Assumindo que m = %, onde r; é a quantidade de eventos na area i e

n = Y., n; é o total de pessoas sob risco no conjunto de todas as dreas que
compoem estudo. Por exemplo n; total de pessoas por bairro i, e n total de

pessoas que compoem a regiao urbana da cidade sob estudo.
E, (x; — m)2 =Var, (z;) = A+m/n;

Logo:

2
x; —m)
E, (8%) = n(l— =A+m/n
(57 = Sl /
Ignorando o erro de usar m como um estimador de m temos:

S? = A+m/n

O estimador para A é dado por:

A=5+ m/n (5)
O estimador para a Equagao (2) é:

-~ ~

0; =m+ C; (x; —m) (6)
O estimador da Equagéo (3) é:

5_ SQ—TT’L/?_I
82 —m/n+m/n;

(7)

Logo, esse método se utiliza dos proprios dados para construir a priori. Por

esse motivo a taxa corrigida de Marshall [3] é denominada empirica.
Fazendo algumas manipulac¢oes na Equagao (6), podemos reescrevé-la como:

0, = Cyzy + (1 - @) i (8)
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Quanto ao fator de ponderagao CN’Z-, da Equagao (8), ele serd tanto menor
quanto menor for a populacao da i-ésima drea sob estudo, e reflete o grau de
confianga a respeito de cada taxa. A taxa corrigida de dreas com populagoes
suficientemente grandes, 51 se aproxima de 1 e, consequentemente, o peso (1 —
6’1) da média dos vizinhos, se aproxima de zero.

Quando as populagoes sao reduzidas (pequenas), a confianga na taxa obser-
vada diminui e a estimativa da taxa bruta é influenciado pelo modelo a priori
(ou seja, da taxa global m). Portanto, regices com populagbes muito baixas
sofrerdo uma correcdo maior, ao passo que as regioes populacdo maiores terao
pouca alteracao nas respectivas taxas. Para melhor entendimento do leitor
apresentamos a Tabela 1, de forma a facilitar a implementagao do estimador

de bayseano empirico. A conclusdo, Marshall [3], argumenta que a escolha de

Tabela 1: Descri¢ao dos sfmbolos das Equagoes (7) e (8)

Simbolo| Férmula Descrigao 4 Observagao

0; Valor corrigido da taxa z; Ver Equagdo (8)

Ti Total de eventos na area 1 Exemplo: Crimes,  in-
cidéncia de doencas, etc.

ng Numero de pessoas na area 21 n;=mn

x; T =ri/n; Taxa de eventos em toda

4rea 1
m m=>,71i/> ;N Taxa global dos eventos ¢
n n = »,ni/N Numero médio de pessoas em N € o numero total de dreas
n=n/N risco sob estudo, por exemplo to-

tal de municipios

52 Var (x;) Variancia das taxas x;

um estimador apropriado dependera do verdadeiro, mas desconhecido, padrao
de doenga. Idealmente, exige-se um método que forneca boas estimativas em
uma variedade de situacoes. No entanto, nenhum dos estimadores considerados
cumpriu este requisito inteiramente. O estimador local §; emergiu, entretanto,
como o menos sensivel a raridade da doenga e para o tipo de padrao, tendo sido
também conceitualmente atraente na medida em que a configuragao espacial é
empregada, em que pese seu desempenho nao ser tao bom para doencas que sao
raras.

Dois métodos entao se destacaram: um global que torna uma regiao inteira
a vizinhanga, ao invés de cada unidade espacial ter sua prépria e Unica vizi-
nhanca, e um “meio-termo”, caracterizado pelo agrupamento de dreas contiguas
em bairros, ou zonas, se houver uma justificativa a priori para o zoneamento, por
exemplo, em termos de caracteristicas geograficas ou demogréficas homogéneas.

Na literatura existem varios estudos que retratam a necessidade de sua-
vizacao de taxas brutas e se que utilizam dos métodos bayesianos, principal-
mente no campo da Satde Publica[13]. Em um deles, Assungao et al. [14], ao
tratarem de taxas epidemioldgicas, citam que Choynowski [15], em um artigo

classico e pioneiro. Nesse estudo, ao analisar a ocorréncia de tumores cerebrais
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em condados poloneses, o autor supracitado detectou que os dois casos obser-
vados na cidade de Lesko (Polonia), cuja populagao era de 17.000 habitantes,
resultaram em uma taxa relativamente extrema, de 11,8 por 100 mil. Ao mesmo
tempo, o registro de apenas um caso, ao invés dos dois observados, resultaria
em uma taxa de 5,9, um valor considerado consistente com as taxas dos outros
condados.

Sob essa Gtica, Assuncao et al. [14] afirmam que o mesmo problema foi detec-
tado no estudo que conduziram, vez que observaram 15 municipios com nenhum
6bito registrado e com nimero de nascidos vivos inferior a 30, implicando uma
SMR (standardized mortality ratio), razao da taxa de mortalidade padronizada,
igual a zero, porém se uma unica morte houvesse sido registrada nesses mu-
nicipios, as razoes de mortalidade padronizada passariam de zero para valores
entre 116 e 1048, sendo que este dltimo valor corresponderia a um municipio
com risco relativo estimado 10 vezes maior que a média do estado e passaria,
entao, a ser o mais alto, substituindo o valor extremo de fato observado, que
foi 609. Os autores concluem que teriam, assim, os aspectos mais salientes
do mapa resultante dos estudos, causados pela sensibilidade extrema da SMR
quando das pequenas mudangas no numerador, possivelmente em virtude das
flutuagoes aleatérias nao associadas ao verdadeiro risco subjacente.

Segundo Silva et all [16], destaca que entre as abordagens bayesianas empre-
gadas para a suavizacao de taxas, destacam-se a Bayesiana Empirica e a Bayesi-
ana Padrao . A ascensao do uso dessas técnicas estd atrelada ao grande avango
das tecnologias disponiveis e, também, a necessidade de se obter estimativas
mais suavizadas, que traduzam adequadamente a caracteristica subjacente do
evento de interesse, sem a influéncia da alta variabilidade identificada nos dados
brutos. Este trabalho se limitarda a abordagem bayesiana empirica. Asseve-
ram que se comparando as duas abordagens, os métodos Bayesianos Empiricos
e Bayesianos Padrao apresentam resultados muito semelhantes, sendo que o
primeiro se destaca pela facilidade na integragao aos ambientes de geoprocessa-
mento.

Marshall [3] propde um método extremamente simples de ser implementado
para o cédlculo das estimativas bayesianas empiricas. A estimativa proposta por
ele diminui a variabilidade das estimativas, ao restringir a flutuagao aleatéria
ocasionada pelos eventos raros, e corresponde a uma média ponderada entre a
taxa bruta do pais (ou do Estado, no caso deste estudo) e a do préprio municipio.
Pode-se afirmar que é adicionada uma suavidade espacial, condizente com a
realidade da maior parte dos eventos, cuja ocorréncia tem forte influéncia de
fatores ambientais. Trata-se de uma técnica de aprimoramento de dados de
taxas, Carvalho et all.[17].

A taxa bayseana empirica local de um municipio é o resultado da soma pon-
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derada entre a sua taxa bruta e a taxa média global de todo o mapa, segundo
Marshall [3]. O autor delineia que essa soma possui fator de ponderagao inver-
samente proporcional & populagao sob risco. Logo, quanto maior a populagao
de um municipio, mais consistente é a sua estimativa via taxa bruta e, con-
sequentemente, a taxa bayesiana empirica serd aproximadamente igual a taxa
bruta. Quando a populacao for pequena, porém, o valor estimado serd ponde-
rada pela tendéncia da taxa global, ao que se denomina taxa bayesiana empirica
global. Outros trabalhos tém sido publicados em &rea diferente da satde, na
qual a técnica, foi originalmente proposta, especialmente em dados de crimes:
18], [19], [20], [21], [22]

3 Analise de Dados

3.1 Taxa de Crimes Violentos

A Taxa de Crimes Violentos (TVC) é um indicador calculado por meio da divisao
do numero total de crimes violentos registrados, pela populagao, multiplicado
por 100.000.

Tal indicador sofreu, ao longo de sua existéncia, algumas alteracées em
relacgao as naturezas criminais contabilizadas, trazendo um acréscimo no nimero
de crimes a serem avaliados, de modo que, atualmente, abrange os crimes de
homicidio, estupro, estupro de vulnerdvel, roubo, sequestro e carcere privado,
extorsao e extorsao mediante sequestro, todos em suas modalidades consumadas
e tentadas.

As naturezas sao diferenciadas dependendo da Unidade da Federagao, uma
vez que na literatura nao se encontra quais sao as naturezas delituosas compoem
tal indicador. De maneira geral, crime violento é aquele que por sua natureza
tém o poder de trazer panico a comunidade que o inclui, desta forma cada

agéncia de seguranga publica define o conjunto de naturezas que o compoem.

3.2 Estimativas Bayseanas das Taxas de Crimes Violentos

As taxas brutas, foram importadas para software R por meio de um arquivo .csv.
Este arquivo contém quatro colunas, sendo Municpio, Cédigo do Municipio,
conforme IBGE, Populacao por Municipio e Quantidade de Crimes Violentos
em 2019 (valores absolutos), conforme Tabela 2.

Estes dados foram fornecidos pela Policia Militar de Minas Gerais (PMMG),
através do seu eficiente sistema de coleta de dados criminais. Maiores detalhes
pode ser obtido em [23].

A rotina em R, Listing 1, a seguir, aplicada aos dados da Tabela 2, retorna

os valores corrigidos, por municipio.
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Tabela 2: Estrutura do arquivo .csv com valores brutos
ORD | Nome do Municipio Cédigo Municipio | Populagao/2019 Crimes
Violentos/2019
1 ABADIA DOS DOURADOS 310010 6.972 #HHH
853 | WENCESLAU BRAZ 317220 2.552 STy

Através de pequenas modificagbes na rotina em R, apresentada a seguir, é
possivel obter corregoes bayseanas por Regides e Batalhoes/Companhias Inde-
pendentes da Policia Militar de Minas Gerais, uma vez um conjunto de Mu-
nicipios distintos formam um Batalhdo/Companhia. E a agregagdo de Ba-
talhoes/Companhias Independentes distintas formam uma Regido da Policia
Militar.

Este estudo estd restrito ao nivel hierdrquico de Regides e Batalhoes e/ou

Companhias Independentes.

1 prgbayes<—function () {
2 banco <—read.csv2(”E:/bancodados.csv”, header=T,sep=";")
3 tx <— ¢ <— theta<— V <— seq (0, 852)
4 for(i in 1:853){
5 tx[i]<—(c(banco[i,4])/c(banco[i,3]))
6 }
7 m <—(sum(c(banco[,4]))/sum(c(banco[,3])))
8 nb <— mean(c(banco[,3]))
9 for (i in 1:853){
10 V[i]<— ((banco[i,3])=*(tx[i]-m) 2)/sum(c(banco[,3]))
11 }
12 S2 <— sum(V)
13 Nunx—(S2—m/nb)
14 for (i in 1:853)({
15 Den<—(S2-m/nb)+(m/c(banco[i,3]))
16 ¢ [i]<Num/Den
17 }
1s for (i in 1:853){
19 theta[i]=c[i]*tx[i]+(1—c[i])*(sum(c(banco[,4]))/sum(c(banco
[:31)))
20 }
21 saida_ind<—data.frame(theta , tx)
22 dados _map <—data.frame (banco,saida_ind*x100000)
23 dados _map <—(cbind (thetax100000,tx*100000))
24 write.csv2(dados_map, file="E:/SaidaCorrigida.csv” ,row.names=
TRUE)
25 head (dados _map)
26 }

Listing 1: Cédigo fonte em R
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3.3 Estimativas Bayseanas Por Regoes da Policia Militar

de Minas Gerais

No que tange as RPM, 6 (seis) tiveram os resultados corrigidos com redugao
dos resultados do indicador, ou seja, os valores com correcao Bayesiana ficaram
menores que os valores brutos obtidos em 2019, & exemplo da 1* RPM, que
passou de 788,39 crimes violentos por 100 mil habitantes para 772,64, a partir
da corregao bayesiana, implicando em uma variacao de -2,00%.

Outrossim, 13 (treze) RPM tiveram aumento dos resultados do indicador,
em relagao as taxas brutas de 2019. Cita-se por exemplo, a 13* RPM que passou
de uma TCV de 105,79 para 117,76 crimes violentos por 100 mil habitantes, o
que equivale a uma variacao percentual de 11,31%. conforme Tabela 3. Estas
variagoes podem ser interpretadas, como o valor esperado, ou risco, nas regioes
sob estudo.

No caso da 132 RPM, seria esperado um risco maior, do que o resultado
obtido/apurado. No entanto ndo foi possivel no escopo deste estudo estabelecer
as causas do resultado inesperado

A taxa estadual, somatério das taxas das Unidades teve uma variacdo pouco
expressiva ao ser corrigida ou suavizada pelo método bayseano empirico, variou
em -0,08%, tendo em vista que o Estado alcangou em 2019 a TCV de 328,17,
valor que corrigido atingiu a taxa de 327,91 crimes violentos por 100 mil habi-
tantes, conforme Tabela 3.

Os mapas constantes das Figuras 1 e 2, mostram as Taxas brutas e taxa
bayseanas de criminalidade violenta por Batalhoes da Policia Militar de Minas

Gerais.

Figura 1: Taxa de Crimes Violentos Figura 2: Taxa Corrigida
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Tabela 3: Comparativo da Taxas Brutas de Criminalidade Violenta e Taxas
Bayseanas de Crimes Violentos

RPM TCV Apurado 2019 | TCV Bayseano 2019 | Var(%) | Populacao
2019”
12 RPM 788,39 772,64 -2,00 2.512.070
22 RPM 733,9 718,8 -2,06 1.953.270
32 RPM 316,83 316,74 -0,03 969.297
42 RPM 199,02 200 0,49 1.664.130
52 RPM 323,7 309,75 -4,31 828.846
62 RPM 128,57 135,47 5,37 901.470
72 RPM 336,36 339,51 0,94 1.182.350
82 RPM 181,53 179,6 -1,06 773.976
9% RPM 392,18 387,32 124 | 1.084.714
102 RPM 175,89 180,84 2,81 523.061
112 RPM 161,64 168,64 4,33 1.508.947
122 RPM 163,68 173,73 6,14 1.806.567
132 RPM 105,79 117,76 11,31 879.131
142 RPM 215,32 219,11 1,76 716.602
152 RPM 153,66 160,23 4,28 890.267
162 RPM 218,13 225,5 3,38 382.349
172 RPM 90,55 99,3 9,66 1.009.403
182 RPM 155,17 160,78 3,62 1.134.887
192 RPM 402,72 407,37 1,15 447.454
MG 328,17 327,91 -0,08 21.168.791

* Nota: Estimativa Populacional-IBGE para o ano de 2019

3.4 Estimativas Bayseanas Por Batalhoes da Policia Mili-
tar

Quanto as UEOp, 33 (trinta e trés) Unidades tiveram os resultados corrigi-
dos com redugao dos resultados do indicador, sendo os maiores percentuais de
reducao da TCV constatados no 62 BPM, com reducao de 289,39 para 265,26
crimes violentos por 100 mil habitantes (-8,34%). Ao passo que 54 (cinquenta e
quatro) Unidades tiveram as taxas aumentadas a partir da corregio, destacando-
se 0 572 BPM com aumento de 43,00 para 53,85 crimes violentos (25,22%),
conforme Tabela 4.

O mapa constante da Figura 3 mostra a suavizacao do indicador de Taxas

de Criminalidade Bruta, Figura 4.
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Figura 3: Taxa Bruta de Crimes Flgura‘ 4: Taxa Bruta Bayseana

O método proposto por Marshall (1991) diminui a variabilidade das es-
timativas ao restringir a flutuagao aleatdria ocasionada pelos eventos raros,
adicionando-se uma suavidade espacial, condizente com a realidade da maior
parte dos eventos. Trata-se de uma técnica de aprimoramento de dados de
taxas, que elimina parcialmente a variabilidade presente nas taxas brutas es-
timadas, as quais possuem alta instabilidade para expressarem o risco de um
determinado evento quando este é raro ou quando a populacao da localidade

onde ele ocorre é pequena (pequeno denominador).
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Tabela 4: Taxas Brutas e Taxas Bayseanas de Crimes Violentos por UEOp/Mi-
nas Gerais/2019

RPM UEOp TCV_APURADO 2019 TCV CORRECAO BAYESIANA 2019 Variacao(%)
TR 1% BPM 2.627,27 2566,7 -2,30
TR 13 B 903,1 882,71 —2.2
TR 16° B 772, 1 758.8 “1.72
TR 29 B 56,3 544.9 —2,0
TR °B .6 802,1 -1.8
TR °B .95 562,2 —2.0
TR 9% B 3 799 1.8
TR °B 474 2,1
27 R 8° B 8,03 977,5 -2
27 R 33° B 17 605,5 -1,99
2T R 397 B 1.137.24 1114.31 —2,02
2T R 0% B 597,87 592,49 -0,90
27 R 8% B 0. 263,53 —2,41
27 R [ M IND 05,3 393.55 -2,92
2T R 662 BPM 5 32,61 -3,08
2T R 72 CIA PM IND 17 509,19 -1,63
37 R 1% CIA PM IND 247, 24 0,13
37 R 35° B 387, 385 -0.50
TR 62 B 3 9 0,72
TR 2% B 2,99 20 3,64
37 R 1° B 42,65 340,9 —0.4
TR =z M IND 12.45 309,3 -0.9
TR 0% CIA PM IND 69,0 269,9 0,3
TR ° BPM 84,62 1,2 -0,21
TR °B .9 05,2 -1.33
TR 27° BPM 32 188.1 2,05
TR 7° B 01 90,13 2,77
TR TA PM IND 1 76,28 4,83
TR 7% BPM 5 85 0,74
TR © BPM 5 80 -7.25
TR T CIA PM IND 9 201 3
TR 7% BP 38, 408 -6
TR 6% CIA PM IND 32,83 145.5
TRP 24° BP 39,71 139,8 [
TR 8% BP 18,15 28,0 4
TR 10% CIA PM IND 17,67 17,9 13
TR 23° B 17,88 15.9 -0.46
TR 602 BPM 96,02 689,79 -0.90
TR o B 21,03 128,1 5,87
TR ° BP 23, 238,63 6,56
TR 5% CIA PM IND 3.1 116.3 12,74
TR 8T CIA PM IND 1.4 11,37 9,82
TR I CIA PM IND 7,69 1.5 -2.95
TR 62 BPM 289,39 5,2 -8.34
TR 65° B 118,28 30 10,46
TR 17° B 536,69 27 -1,65
TR 329 B 448,07 440 -1,79
TR 53% B 187,21 186,2 -0,52
TR 54° B 246.2 9.3 T
0T R 5% B 136,69 2
0% R o B 2347 2 3
TR ° B 222,78 25.8 1,40
TR 3% CIA PM _IND 47,79 59,56 24,63
TR 2% CIA PM IND 95,67 107,2 12,05
TR 30° B 05,52 104,74 9,65
TR 50° B 235,33 243,35 3,41
TR 51° B 180,68 1 1,55
27 R TR 122,82 97 10,71
27 R 149 B 205.7 -0,21
27 R 172 CIA PM IND N 6 6,81
27 R 21% CIA PM IND 31 53.93 17,4
2T R 26% B 7 99,92 6,72
27 R 8% B 9,3 10,73 5
27 R 2% B 30, 140,3 7
3T R 31° B 4.1 150,7 4.5
TR 8% B 83,52 97,52 16,76
TR ° B 72,71 90,36 24,27
TR 23% CIA PM IND 172,1 177 3,28
TR 3% BPM 183.7 9 3,68
TR 42% BPM 268.,3 7 -0,37
TR 552 BPM 3.8 5
TR T CIA PM IND 91,9 04,23 20
TR O BPM 9,7 6 54
TR 4T CIA PM IND 0,9 20,9 73
TR °B 36,25 3 01
6T R 8% B 141 51 65
TR 45° B 300,02 5 1,72
TR 0% B 113,24 122 7,99
TR 6% B 86,55 94,0 8,71
TR 7% B 43,0 53,8 25,23
TR 9% B 00,65 06 5,9
TR 2% B 02,43 08,91
TR 20° B 28,85 34,76
TR 43° B 30,9 36,92 4
TR 647 B 60,7 64,81 2
TR 11% CIA PM IND 13,6 15,75
TR 252 BPM 308.6 404,2 T

4 Consideracoes finais

A aplicagao de correcao bayseana para taxas de crimes, seja de crimes violentos
ou nao, se mostrou bastante vidvel no contexto de incidéncia criminal em regioes
ou localidades com pequena populacao, onde a incidéncia ou ocorréncia de um

evento criminal, traz impacto significativo na taxa calculada.
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Neste contexto é vidvel interpretar a taxa bayseana como o risco que aquela
populacao estd submetida. Dessa forma € possivel planejar agoes com base no
risco, uma vez que flutuagoes grande no valor da taxa bruta de crimes violentos

pode conduzir a tomada de decisoes desnecesséarias ou desproporcional.
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