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SINOPSE

O Sistema de Informacéo sobre Mortalidade do Ministério da Saude (SIM/MS) é uma das
principais fontes de dados para se aferir mortes violentas e, em particular, homicidios
no Brasil. No entanto, entre 1996 e 2021, ocorreram 294.752 6bitos violentos em que
a causa nao foi definida (ou 8,7% do total de mortes violentas do pais). O objetivo deste
estudo foi estimar a parcela desses 6bitos que foram ocasionados por homicidios.
A metodologia adotada no trabalho baseou-se em um modelo de aprendizado super-
visionado (machine learning), em que o padrdo probabilistico de caracteristicas pes-
soais e situacionais para cada tipo de evento — se homicidio ou se suicidio/acidente —
foi aprendido. Nossas estimativas indicaram haver no periodo 128.567 homicidios ocul-
tos, ou homicidios nao registrados oficialmente como tal. Segqundo nossos achados, em
média, a cada ano, 4.492 homicidios deixaram de ser registrados. Esse problema parece
ser mais grave em quatro Unidades Federativas, a saber: Sdo Paulo, Rio de Janeiro,
Bahia e Minas Gerais.

Palavras-chave: aprendizado de maquina; subnotificagdao de homicidio; Sistema
de Informagao sobre Mortalidade (SIM); Brasil.

ABSTRACT

The Ministry of Health’s Mortality Information System (SIM) is one of the main sources
of information for measuring violent deaths and, in particular, homicides in Brazil. How-
ever, between 1996 and 2021, there were 294,752 violent deaths in which the cause
was not defined (or 8,7% of the country’s total violent deaths). The aim of this arti-
cle was to estimate the proportion of these deaths that were caused by homicides.
The methodology adopted in the work was based on a supervised learning model
(machine learning), in which the probabilistic pattern of personal and situational char-
acteristics for each type of event — whether homicide or suicide/accidents — was
learned. Our estimates indicated that in the period there were 128,567 hidden homicides,
or homicides not officially registered as such. According to our findings, an average of
4,492 homicides went unreported each year. This problem seems to be more serious
in four Federal Units: Sdo Paulo, Rio de Janeiro, Bahia and Minas Gerais.

Keywords: machine learning; homicide underreporting; Mortality Information System
(SIM); Brazil.
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1 INTRODUGAO

A taxa de homicidios por 100 mil habitantes tem sido utilizada como o principal indi-
cador da criminalidade, ndo apenas em fun¢ao da gravidade do dano, mas também
pela maior disponibilidade da informacao, e ainda porque esse tipo de incidente possui
menor taxa de subnotificacdo se comparado a outros crimes, como assinalado nos
trabalhos de Pinotti (2020) e Tabarrok, Heaton e Helland (2010).

Devido a heterogeneidade metodoldgica entre as agéncias responsaveis por infor-
magcdes criminais, pesquisadores e interessados na medi¢cao da criminalidade vio-
lenta encontram no Sistema de Informacgao sobre Mortalidade do Ministério da Saude
(SIM/MS) uma fonte de dados confidvel e com metodologia transparente que justifica
a sua utilizagao.

Os obitos registrados no SIM podem ser divididos em mortes naturais e mortes
por causas externas (ou violentas). Por sua vez, as mortes violentas séo classificadas,
segundo a 102 revisdo da Classificagdo Internacional de Doengas (CID-10), de acordo com
as suas causas basicas,’ que podem ser agregadas nos ébitos decorrentes de acidentes,
suicidios, agressoes, intervengdes de agentes do Estado, complicagdes de assisténcia
médica e mortes violentas cuja intengao foi indeterminada. Estudiosos em crime tipifi-
cam como homicidios a agregacao de agressoes e intervencdes de agentes do Estado?
(Cerqueira e Soares, 2016), conforme preconizado pelo Protocolo de Bogota.®

1. Doenga ou lesao que iniciou a cadeia de acontecimentos patolégicos que conduziram diretamente a
morte, ou as circunstancias do acidente ou violéncia que produziram a leséo fatal (Brasil, CFM e CBCD,
2009). E codificada a partir da declaragdo do médico atestante, segundo regras estabelecidas pela
Classificagdo Estatistica Internacional de Doencas e Problemas Relacionados com a Saude (CID-10),
publicada pela Organizagdo Mundial da Saude (OMS).

2. Note-se que a definicdo de homicidios aqui adotada se presta a fins de andlise epidemioldgica e ndo
coincide com o crime de “homicidio” descrito no Cédigo Penal, ainda que as duas tipologias tratem de um
fendbmeno que muitas vezes coincidem, mas nao necessariamente, como, por exemplo, no caso do cha-
mado latrocinio, que, no Cédigo Penal, ¢ uma forma qualificada do crime de roubo, descrito em seu art. 157.

3."“0 homicidio se define, para o presente propdsito, como a morte de uma pessoa causada por uma
agressdo intencional de outra(s). Nesse sentido, excluem-se os homicidios ndo intencionais, os aciden-
tais e as tentativas de homicidio (...). Além disso, sdo consideradas as mortes por agressdo cometidas
por agentes publicos no exercicio do seu dever profissional, mesmo quando sejam legais, bem como
as mortes acontecidas no exercicio da legitima defesa por parte de qualquer pessoa. Em consequén-
cia, essa definigcdo de homicidio ndo esta limitada pela tipificagédo legal, que varia de pais para pais e
inclui com frequéncia diversos tipos penais, mas por um conceito geral que ndo depende da legalidade
ou ilegalidade dos fatos. Esta opgdo maximiza a comparabilidade internacional, é consistente com o
objetivo de minimizar as mortes por agressdo independentemente da sua legalidade e evita a demora
que resulta da espera pela certeza de uma decisao judicial” (Open Society Foundations et al., 2015, p. 4).
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No entanto, existe a possibilidade de parcela das mortes violentas que foram clas-
sificadas como mortes violentas de intengao indeterminada se tratar, na realidade,
de homicidios ocultos. Com efeito, entre 1996 e 2021, 8,7% das mortes por causas
externas foram classificadas como morte violenta por causa indeterminada (MVCI),*
isto €, em média, o sistema de saude nao conseguiu identificar a intencionalidade
de 11.336 dbitos ao ano. Em determinadas Unidades da Federagao (UFs), o nimero de
MVCls ultrapassou o numero de homicidios, impedindo a compreensao do real nivel
de violéncia. Por exemplo, em Sao Paulo, entre 2018 e 2021, o numero de MVCls foi,
em média, 27,9% superior ao numero de homicidios.

Sobre esse tema, analisando os dados de um conjunto de ex-republicas soviéticas,
Varnik et al. (2010) sugerem a utilizagdo das MVCls como tentativa de ocultar o nimero
de suicidios e homicidios. Na Russia, de acordo com Andreev et al. (2015), entre 2000
e 2011, 33% das MVCls foram, na realidade, homicidios incorretamente registrados,
enquanto, na Finlandia, Ohberg e Lonnqvist (1998) sugerem que 10% das MVCls sédo
suicidios. Na Argentina, entre 1997 e 2018, segundo Santoro (2020), 28,5% das MVCls
foram identificadas como homicidios ocultos.

No caso brasileiro, analisando o municipio de Vigosa-MG, entre 2000 e 2009, Melo
et al. (2014) identificaram que 36,8% dos 104 ébitos nao registrados no SIM sao homi-
cidios nao registrados, e 57,7% dos 391 ébitos por causa externa indeterminada sao,
na realidade, homicidios. No estado do Rio de Janeiro, Lopes et al. (2018) indicam
fragilidades no fluxo de informagao entre os responsaveis por registrar os obitos e
aqueles responsaveis em determinar intencionalidades das mortes. Por fim, utilizando a
abordagem bayesiana e dados de 2001, Cavalini e Leon (2007) sugerem sub-registro de
5,9% de 6bitos. Portanto, em diversos contextos, a literatura sugere subenumeragao
de 6bitos por causas externas, isto €, o nao registro da morte por causa externa® ou o
registro dessa morte em categorias mal definidas, como MVCls.

Cerqueira (2012; 2013) desenvolveu um método para atribuir a probabilidade a
cada MVCI de ser, na realidade, um homicidio mal classificado. A partir dai, calculou
a esperang¢a matematica da ocorréncia de homicidios ocultos por UF no Brasil em cada
ano. O método basicamente identificava padrdes diferenciados de mortes, segundo
as caracteristicas situacionais do incidente e caracteristicas individuais das vitimas.
Com base nos microdados dos 6bitos, o autor aplicou modelos estatisticos dos tipos

4. Entre 1996 e 2021, foram registrados 294.736 MVCls, ou mortes violentas em relagéo as quais o
Estado nao foi capaz de explicitar por que o cidaddo morreu.

5. A'identificacao de 6bitos nao registrados no SIM estd além do escopo deste trabalho. Para mais
detalhes, ver Frias et al. (2017) e Diégenes et al. (2022).
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multinomial e logit para reclassificar os 6bitos com causa indeterminada como homi-
cidios, suicidios ou acidentes.

Neste trabalho, seguimos a linha investigativa de Cerqueira (2013), e ndo apenas
atualizamos o mapa dos homicidios ocultos até 2021, mas aprimoramos o0 método
estatistico, incluindo técnicas de machine learning.

Apos esta introdugao, a segao 2 apresenta inicialmente a tipologia das agregagodes
dos o6bitos segundo a causa basica e o instrumento que gerou o0 primeiro processo
morbido. Nessa sec¢ao, apontamos também as estatisticas descritivas associadas aos
Obitos violentos. Na se¢ao 3, desenvolvemos a metodologia adotada no trabalho, bem
como descrevemos os principais resultados, incluindo o niumero de homicidios ocultos
e a taxa projetada de homicidios para cada UF. Em seguida, expomos as conclusdes e
discussodes sobre politicas publicas.

2 DEFININDO AS TIPOLOGIAS DE OBITOS POR
INTENCIONALIDADE E INSTRUMENTO

Por forca de lei, nenhum sepultamento deveria ocorrer na auséncia de certidao de
6bito (Brasil, 1973). No caso de ébitos ndo naturais (mortes por causa externa, ou
mortes violentas), as regulamentacoes Brasil (2009) e CFM (2005) tornam obrigatério
o fornecimento, pelo servico médico legal, de declaragao de 6bito (DO), informando a
causa basica da morte.

A DO utilizada nos registros de morte por causa externa do SIM deve ser emitida
por médico-legista, apods laudo pericial cadavérico.® A partir desse exame pericial e
de informacdes prestadas por familiares, individuos que socorreram a vitima ou pela
policia, 0o médico-legista tenta estabelecer a causa basica da morte, isto é, se a morte
por causa externa foi ocasionada por: i) acidentes (por exemplo, acidente de carro);
i) lesdes autoprovocadas intencionalmente (suicidio); iii) agressdes (por exemplo,
agressao por meio de arma de fogo); iv) intervencdes legais e operagcdes de guerra;
v) MVCls; ou vi) complicagdes de assisténcia médica, sequelas médicas ou acidente
natural. Com base nas informacdes apuradas pelo médico-legista, os codificadores das
secretarias municipais e estaduais de saude irdo preencher o cédigo da CID-10 subja-
cente ao 6bito. Na impossibilidade de distinguir entre homicidio, acidente e suicidio, a
causa basica é classificada como MVCI.

6. Para uma descri¢do do fluxo de emisséo da declaracdo de 6bito, ver Brasil (2022).
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A investigagao do numero de homicidios ocultos utiliza informacgdes registradas
nas DOs por causas externas, acessadas por meio dos microdados do SIM/MS, refe-
rentes ao periodo 1996-2021. Considerando-se ébitos pertencentes ao capitulo XX da
CID-10 (Causas externas de morbidade e de mortalidade), os registros foram agregados
em quatro grupos de 6bito, apresentados no quadro 1, conforme a intencionalidade
da causa basica do ébito e o instrumento que iniciou o processo moérbido: i) morte de
intencao determinada resultante de acidente ndo natural ou suicidio sé@o classifica-
das no grupo acidentes/suicidios; ii) as mortes de intengcao determinada resultante de
agressoes ou intervengdes legais sao classificadas no grupo homicidios; iii) MVCls sdo
classificadas no grupo de indeterminadas; e iv) mortes de intencdo determinada resul-
tante de sequela médica, privagao alimentar e acidentes naturais, tais como mordida
de crocodilo, erupc¢ao vulcanica e vitima de raio, sdo excluidas da analise anterior, dada
a impossibilidade desse tipo de ébito ser representado por MVCI.

O cédigo CID-10, registrado na causa basica do ébito, informa o instrumento res-
ponsavel por desencadear o primeiro processo morbido. Com base na classificagao
original, criamos uma variavel instrumento, em que agregamos, em dez categorias, as
varias possibilidades existentes: envenenamento; enforcamento; afogamento; perfu-
ragdo por arma de fogo (PAF); instrumento impactante; fogo; instrumento perfurante;
instrumento contundente; instrumento desconhecido; e veiculo.

Os obitos causados por impacto resultam de uma variedade de eventos que incluem
quedas, objetos em queda, esmagamento em contato com ferramentas e utensilios,
explosao de caldeira e de outros materiais. A categoria instrumento perfurante inclui
mortes ocasionadas por objetos perfurantes ou cortantes. O instrumento contundente
inclui variedade de agdes, como golpe, pancada, pontapé e mordedura. O enforcamento
também inclui casos de estrangulamento. Em fogo se incluem os 6bitos ocasionados
por inalagao de fumaca por consequéncia de fogo e incéndio. Os envenenamentos
decorrem da ingestao de grande variedade de substancias, como alcool, drogas psi-
coativas, medicamentos e solventes.

O quadro 1 exibe os grupos de ébitos classificados conforme a intencionalidade,
o instrumento responsavel pela causa basica do 6bito e o cédigo CID-10 considerado.
Entéo, por exemplo, ébito acidental de pedestre em colisdo com automével (CID-10:V03)
é acidente nao natural de intencao determinada e, portanto, integra o grupo acidente/
suicidio, causado pelo instrumento veiculo.
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QUADRO 1
Classificagao dos 6bitos quanto a intengao e ao instrumento

Inter;(;%nbﬂgjade Descrigdo da categoria CID-10 Cédigo CID-10

Veiculo Acidente de transporte V01-V99
PAF Exposicéo a forgas mecanicas inanimadas W32-W34
Perfurante Exposicdo a forgas mecanicas inanimadas W25-W26
Quedas WO00-W19
Impacto Exposigdo a forgas mecanicas inanimadas W20-W24; W27-W31;
posic ¢ W35-W43; W49
Contundente Exposicdo a forgas mecénicas animadas W51; W50
Afogamento Afogamentos e submersdes acidentais W65-W74
Enforcamento Outras ameagas acidentais a respiragao W75-W76
Fogo Exposicdo a fumaga, ao fogo e as chamas X00-X09
Determinada resultante  Envenenamento Envenfenqmento _acidental por exposicéo a XA40-X49
de acidente ndo natural substancias nocivas
ou suicidio - Desconhecido Exposicdo acidental a outros fatores X58-X59
acidente/suicidio nao especificados
Envenenamento X60-X69
Enforcamento X70
Afogamento X71
PAF X72-X74
Impacto B . X75; X80-X81;
i Lesdes autoprovocadas voluntariamente
Veiculo X82
Fogo X76-X77
Perfurante X78
Contundente X79
Desconhecido X83-X84
Envenenamento Agressdes X85-X90
Enforcamento Agressoes X91
Afogamento Agressdes X92
Agressdes X93-X95
PAF .
Intervencdo legal Y350
Agressdes X96; YO1-Y02
Impacto Intervencao legal Y351
Determinada resultante : ntervengdo lega
de agressdes Veiculo Agressbes Y03
e intervengdes legais — F Agressdes X97-X98
icidi 0go
homicidio g Intervencéo legal Y352
Agressao X99
Perfurante =
Intervencao legal Y354
Agressdes YO00; YO4-Y05
Contundente -
Intervencéo legal Y353
. Agressodes Y06-Y09
Desconhecido ~
Intervencao legal Y356-Y357
(Continua)
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(Continuacéo

)

Envenenamento Eventos (fatos) cuja intengdo é indeterminada Y10-Y19

Enforcamento Eventos (fatos) cuja intengdo é indeterminada Y20

Afogamento Eventos (fatos) cuja intengdo é indeterminada Y21

PAF Eventos (fatos) cuja intengdo é indeterminada Y22-Y24
Indeterminada — Impacto Eventos (fatos) cuja intengdo é indeterminada Y25;Y30; Y31
MVCI Veiculo Eventos (fatos) cuja intengdo é indeterminada Y32

Fogo Eventos (fatos) cuja intengdo é indeterminada Y26-Y27

Perfurante Eventos (fatos) cuja intengdo é indeterminada Y28

Contundente Eventos (fatos) cuja intengdo é indeterminada Y29

Desconhecido Eventos (fatos) cuja intengdo é indeterminada Y33-Y34
Sequela médica ou W44-W46; W52-W65;
acidentes naturais — Todas as outras causas externas W77-W99; X10-X39; X50-
excluido X57; Y40-Y89; Y90-Y98

Fonte: CID-10.
Elaboragao dos autores.

2.1 Estatisticas descritivas dos 6bitos segundo a causa basica

Ao serem excluidos ébitos por sequelas médicas, privagdes e acidentes naturais, as mor-
tes por causas externas consideradas totalizaram 3.396.010, entre 1996 e 2021. A seguir,
apresentaremos as estatisticas descritivas associadas aos trés conjuntos de causa basica

do 6bito: “homicidios”, “suicidios e acidentes” e “MVCI". Nessa descrigao, perceberemos
que existem padrodes distintos de mortalidade, a depender da causa do 6bito.

A analise posterior, baseada nas técnicas de machine learning, objetiva, em ultima
instancia, aprender esses padrées diferenciados de letalidade, de modo a se estimar
a probabilidade de as MVCls terem sido, na realidade, homicidios.

A tabela 1 apresenta, nas colunas, a distribuicdo do nimero de 6bitos em que se
utilizou determinado instrumento para cada causa basica do 6bito. Na tabela, cada linha
mostra ainda como os 6bitos para cada instrumento se distribuiram percentualmente
entre as diferentes causas basicas do ébito.

Pode-se observar que 52,3% dos 6bitos foram resultados de acidentes ou suicidios,
sendo os quatro instrumentos mais prevalentes nessa causa basica, respectivamente,
veiculo, impacto, enforcamento e afogamento. Os homicidios respondem por 39,0% do
total de ébitos, e os instrumentos mais utilizados foram, respectivamente, PAF, perfu-
rante, desconhecido e contundente. As MVCls responderam por 8,7% do total de mortes,
sendo que instrumento desconhecido, PAF, instrumento contundente e enforcamento
foram os meios mais utilizados nessa causa de mortalidade.
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Ainda, é interessante perceber como parcela significativa dos dbitos relacionados a
determinado instrumento se concentra em causas especificas de mortalidade violenta.
Assim, 90,1% das mortes por afogamento estavam relacionadas a 6bitos ocasionados
por acidentes e suicidios. Da mesma forma, 93,2% dos 6bitos por instrumentos perfu-
rantes e 92,5% dos 6bitos ocorridos mediante o uso de armas de fogo (PAF) ocorreram
em casos de homicidio.’

TABELA 1
Instrumentos e intencionalidade do 6bito (1996-2021)

Intencao
Homicidio Acidente/suicidio MVCI
Instrumento @——M——— — —— ———————————
Quantidade (%) Quantidade (%) Quantidade (%) Quantidade (%)
Afogamento 1.526 0,9 152.320 90,1 15.268 9,0 169.114 100,0
Contundente 87.766 71,4 2.966 2,4 32.131 26,2 122.863 100,0
Desconhecido 88.481 25,7 97.082 28,2 158.671 46,1 344.234 100,0
Enforcamento 17.295 9,0 158.163 82,6 15.912 8,3 191.370 100,0
Envenenamento 909 1,5 46.644 75,6 14.134 22,9 61.687 100,0
Fogo 5.497 12,8 30.871 72,1 6.430 15,0 42.798 100,0
Impacto 861 0,3 284.388 974 6.581 2,3 291.830 100,0
PAF 930.255 92,5 38.328 38 36.927 37 1.005.510 100,0
Perfurante 191.527 93,2 5.545 2,7 8.351 4,1 205.423 100,0
Veiculo 1.860 0,2 958.974 99,8 347 0,0 961.181 100,0
Total 1.325.977 39,0 1.775.281 52,3 294.752 8,7 3.396.010 100,0

Fonte: MS/SVS/SIM. Disponivel em: https://datasus.saude.gov.br/transferencia-de-arquivos/.

Elaboragao dos autores.

Obs.: Os percentuais dizem respeito a distribuigao para cada tipo de instrumento entre as diferentes
causas basicas, isto é, homicidios, acidentes/suicidios e MVCI.

A seguir, apresentaremos a série temporal da distribuicdo de cada caracteristica
associada a determinada causa basica do 6bito.

O local de ocorréncia do incidente que gerou o 6bito foi identificado com base no
terceiro digito® da CID-10. O grafico 1 apresenta a distribuicao do local do incidente.
Local desconhecido é a informagao de maior frequéncia nas MVCls, representando uma
meédia anual de 68,9% dos registros. No caso de homicidio, apesar da gradual reducao
temporal nos registros com local desconhecido, essa é a categoria com a segunda
maior participagdo média nesses 6bitos, com indice de 38,7% dos casos. Como se pode

7.Atabela A.1 do apéndice A apresenta a distribuicao dos instrumentos, desagregando os grupos de 6bitos.

8. No caso de intervengdes legais (CID10:Y35) e operagbes de guerra (CID10:Y36), o terceiro digito indica o
instrumento, e ndo o local do incidente. Nesses casos, considerou-se o local do incidente como rua/estrada.
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observar, ao longo do tempo, a categoria local desconhecido foi cedendo espago aos
registros de homicidios perpetrados nas ruas/estradas, que aumentou de uma parti-
cipacao de 22,1%, no primeiro periodo, para 49,7% em 2021. A parcela de registros de
homicidios em residéncias também variou de 5,8% para 13,7%, no mesmo intervalo
de tempo. Similarmente aos dois grupos de causa de ébito apontadas acima, no con-
junto dos acidentes e suicidios, o local desconhecido representa parcela significativa
dessas mortes, com média anual de 37,7%. No entanto, ao contrario do que ocorre nos
casos de homicidio ou MVCI, locais como areas de comércio, administragao publica,
pratica esportiva e habitacao coletiva representam parcela significativa dos ébitos
envolvendo suicidios e acidentes, conforme o grafico 1.

GRAFICO 1
Local do incidente — Brasil (1996-2021)
(Em %)
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Fonte: MS/SVS/Dados/SIM. Disponivel em: https://datasus.saude.gov.br/transferencia-de-arquivos/.
Elaboragao dos autores.
Nota: ' Areas sob administracdo publica se incluem: hospitais, escolas e edificios (inclusive dreas
adjacentes) utilizados pelo publico em geral ou por um grupo particular de pessoas.
Obs.: llustragao cujos leiaute e textos ndo puderam ser padronizados e revisados em virtude das
condigdes técnicas dos originais (nota do Editorial).
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O grafico 2 apresenta a evolugao temporal da distribuicdo dos instrumentos asso-
ciados a cada causa basica do 6bito. Em todos os periodos, instrumento desconhecido
aparece como aquele de maior frequéncia no caso das MVCls, correspondendo a média
anual® de 53,5% dos casos, seguido por PAF (12,4%) e instrumentos contundentes (10,8%).
Nas mortes ocasionadas por homicidios, PAF é o instrumento de maior recorréncia, com
tendéncia de representatividade crescente e média anual de 69,7%. Nessa causa de 6bito,
os instrumentos perfurantes aparecem em segundo lugar, com média anual de 14,3%.
No grupo dos acidentes e suicidios, o instrumento veiculo é o principal causador dos
Obitos, com média anual de 54,1%, seguido do instrumento impacto, com média anual
de 15,5%. Nesse grupo, a participagao de PAF é marginal, com média anual de 2,2%.

GRAFICO 2
Instrumento da causa basica do 6bito — Brasil (1996-2021)
(Em %)
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Fonte: MS/SVS/Dados/SIM. Disponivel em: https://datasus.saude.gov.br/transferencia-de-arquivos/.

Elaboragao dos autores.
Obs.: llustragado cujos leiaute e textos ndo puderam ser padronizados e revisados em virtude das
condigdes técnicas dos originais (nota do Editorial).

9. Note-se que esses numeros podem diferir dos explicitados na tabela 1, pelo fato de estarmos tratando
aqui com médias anuais, e ndo com o percentual de casos no conjunto da amostra.
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No que diz respeito ao sexo da vitima, os homens sao as vitimas mais frequentes
dos 6bitos analisados, conforme apresentado no grafico 3. Ao longo dos 24 anos ana-
lisados, homens foram vitimas de 91,8% dos homicidios, 77,0% das mortes por causa
externa de intengdo indeterminada e 78,4% dos acidentes/suicidios. No caso de sexo da
vitima, a incerteza sobre a informacao é residual, e, em nenhuma das intencionalidades
analisadas, essa caracteristica € ignorada em mais de 1% dos registros.

GRAFICO 3
Sexo da vitima — Brasil (1996-2021)
(Em %)
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Fonte: MS/SVS/Dados/SIM. Disponivel em: https://datasus.saude.gov.br/transferencia-de-arquivos/.

Elaboragao dos autores.

Obs.: llustragdo cujos leiaute e textos nao puderam ser padronizados e revisados em virtude das
condigdes técnicas dos originais (nota do Editorial).

No que diz respeito a raga/cor da vitima, o percentual de informagao desconhecida
apresenta continua diminuicdo em todas as modalidades de intencionalidade dos 6bi-
tos, conforme o grafico 4. No caso de homicidio, sdo mais frequentes as vitimas pardas,
com participacao crescente no total de vitimas, e média anual de 52,3%, seguidas de
brancos, com 27,5%. A proporcgao de pretos apresenta estabilidade, com média anual
de 7,7%. Em se tratando das MVCls, os brancos sao as principais vitimas, com média
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anual de 39,0% dos o6bitos, diferenga marginalmente superior a média anual dos par-
dos, de 38,4%. No caso de pretos, ocorre estabilidade ao longo dos anos, em patamar
similar aos casos de homicidio, e média anual de 7,4%. No grupo de 6bitos composto
por acidentes e suicidios, os brancos sao as principais vitimas, com média anual de
45,0% dos 6bitos, seguidos por vitimas pardas, com média de 37,1%, e vitimas de raga/
cor preta, com média anual de 5,0%. Portanto, ndo parece ocorrer significativa diferenca
na distribuicdo de raca/cor nos ébitos analisados.

GRAFICO 4
Raca/cor da vitima — Brasil (1996-2021)
(Em %)
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Fonte: MS/SVS/Dados/SIM. Disponivel em: https://datasus.saude.gov.br/transferencia-de-arquivos/.

Elaboragao dos autores.

Obs.: llustragdo cujos leiaute e textos nao puderam ser padronizados e revisados em virtude das
condigdes técnicas dos originais (nota do Editorial).

No que diz respeito ao estado civil, os dados no grafico 5 indicam que os solteiros
sdo as principais vitimas de homicidios, com média anual de 69,0%, seguidos pelos
casados, com média anual de 13,6%, e vitimas com estado civil desconhecido, com
média de 10,7%. Em relagdo ao conjunto dos acidentes e suicidios e as MVCls, os
solteiros sao também as principais vitimas, com médias anuais de 47,8% e 48,0%,
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respectivamente, seguidos pelo grupo de casados, com médias anuais de 28,4% e
22,3%, respectivamente. Nesses dois tipos de 6bitos, os solteiros e casados cederam
espacgo aos viuvos e divorciados, que, aproximadamente, dobraram de participagao.
Ainda assim, o estado civil desconhecido compreende parcela relevante desses 6bitos,
representando, em média, 9,5% dos acidentes/suicidios e 14,3% das mortes por causa
externa indeterminada.

GRAFICO 5
Estado civil da vitima — Brasil (1996-2021)
(Em %)
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Fonte: MS/SVS/Dados/SIM. Disponivel em: https://datasus.saude.gov.br/transferencia-de-arquivos/.

Elaboragao dos autores.

Obs.: llustragao cujos leiaute e textos ndo puderam ser padronizados e revisados em virtude das
condigdes técnicas dos originais (nota do Editorial).

Em relagéo a escolaridade da vitima, a distribuicdo do nivel educacional é aproxi-
madamente homogénea entre os trés tipos de 6bitos analisados, conforme o grafico
6. A escolaridade desconhecida apresenta gradativa diminui¢ao, tal que, nos trés tipos
de 6bitos, entre o inicio e o final do periodo analisado, reduziu-se sua participagao em
70 pontos percentuais (p.p.), encerrando 2021 com aproximadamente 20% das vitimas
em cada tipo de 6bito — ainda assim, representando parcela relevante dos vitimizados.
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Nos trés tipos de 6bitos, a redugao de vitimas com escolaridade desconhecida foi
causada pela expansao de trés niveis de escolaridade, coletivamente abrangendo vitimas
com escolaridade entre 1 e 11 anos. Nesse grupo, vitimas com escolaridade entre 4 e 7 anos
sao os Obitos mais frequentes, respondendo em média por 27,4% dos homicidios, 19,1%
dos acidentes/suicidios, e 20,0% das mortes por causa externa de inten¢ao indeterminada.

GRAFICO 6
Escolaridade da vitima - Brasil (1996-2021)
(Em %)
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Fonte: MS/SVS/Dados/SIM. Disponivel em: https://datasus.saude.gov.br/transferencia-de-arquivos/.

Elaboragao dos autores.

Obs.: llustragdo cujos leiaute e textos nao puderam ser padronizados e revisados em virtude das
condigdes técnicas dos originais (nota do Editorial).

Por fim, o grafico 7 apresenta a fungao de distribuicdo acumulada empirica de
idade da vitima nos trés tipos de 6bitos analisados. No caso de homicidios, vitimas
com menos de 14 anos sao pouco representativas; entretanto, apds essa idade, o fardo
da violéncia sobre os jovens é evidente, tal que 50% das vitimas de homicidios tém até
27 anos. Por outro lado, no caso de acidente/suicidio e MVCI, vitimas de até 14 anos
representam aproximadamente 5% dos 6bitos, e a vitimizacdo € menos concentrada
em jovens. Nesses dois grupos, aproximadamente 50% dos 6bitos acontecem até os
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40 anos. Portanto, parece existir distingao na distribuicao de idade entre homicidios e
demais 6bitos, ocorrendo desproporcional acumulo de jovens vitimas de homicidio.®

Em resumo, apesar de algumas similaridades, as distribuicées de caracteristicas
indicam a existéncia de padrdes distintos associados aos trés tipos de 6bitos. No que
se refere a distribuicao de raga/cor, estado civil, sexo da vitima e escolaridade, perce-
bemos certa similaridade entre as categorias de morte violenta. Entretanto, em outras
caracteristicas, sao registradas diferencas relevantes, especialmente no caso de ins-
trumento gerador da causa basica de 6bitos; nesse caso, cada tipo de 6bito singulariza
um instrumento majoritario. Ainda, como assinalado anteriormente, no caso da idade da
vitima, os homicidios estao concentrados entre 0s mais jovens, enquanto, nos outros
Obitos, ocorre maior dispersao entre as idades das vitimas. Por fim, a distribuicao de
local do incidente em acidente/suicidio apresenta diversificagdo inexistente nos outros
Obitos, acontecendo as mortes em locais com reduzida ocorréncia de homicidios e
MVCls, tais como areas comerciais, de administragao publica e industriais.

GRAFICO 7
Idade da vitima — Brasil (1996-2021)
(Em %)
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Fonte: MS/SVS/Dados/SIM. Disponivel em: https://datasus.saude.gov.br/transferencia-de-arquivos/.

Elaboragéo dos autores.

Obs.: llustragdo cujos leiaute e textos nao puderam ser padronizados e revisados em virtude das
condigdes técnicas dos originais (nota do Editorial).

10. O grafico A.1 do apéndice A apresenta o histograma da idade da vitima e o instrumento, por sexo da
vitima e intencionalidade do 6bito.
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3 METODOLOGIA

Conforme descrito no quadro 1, a investigagao considera trés tipos de morte por causa
externa: o grupo homicidios totais (H*) — que inclui as agressoes e intervengdes legais —,
o grupo de acidentes e suicidios totais (AS*) e o grupo MVCI. Note-se que AS* e H*
sao apenas parcialmente observados, pois a por¢gao nao observada esta classificada
erroneamente como MVCI. As equacdes (1), (2) e (3) sintetizam o problema:

H*= H+HO (1)
AS* = AS + ASO (2)
MVCI = HO + ASO 3)

Nas equacoes, HO e ASO sao, respectivamente, homicidios ocultos e acidentes e
suicidios ocultos, incorretamente registrados como MVCI. Em nossa notagéo, H e AS
representam, respectivamente, os homicidios e os acidentes e suicidios registrados
no SIM, cuja intencao foi determinada pelo sistema de saude. O objetivo do trabalho é
estimar o numero de HO registrados no SIM como MVCI.

O n&o registro do homicidio no SIM (no caso em que o corpo da vitima ndo aparece),
ou o registro de incidentes dessa natureza em classificagées de mortes naturais, implica
considerar que o numero de homicidios ocultos encontrados aqui € um limite inferior
para o numero de homicidios que nao foi registrado corretamente como tal. Por sua
vez, desde que a causa da morte por causa externa tenha sido determinada, supde-se
que a classificagao esta correta.

Neste estudo, utilizamos métodos de classificagao supervisionada para obter a
predicdo dos HO. Trata-se de métodos heuristicos baseados em grande volume de
dados e capacidade de processamento compativel, em que basicamente os algoritmos
aprendem os padrdes de ocorréncia de determinado fenébmeno e usam esse aprendi-
zado para classificar o dado que possui alguma caracteristica desconhecida, no caso,
a causa identificada do 6bito, se HO ou ASO, para as MVCls.

Na analise em questao, o método revela padrdes distintos de mortalidade, no que
se refere as caracteristicas das vitimas e elementos situacionais do incidente (instru-
mento usado na violéncia, local do incidente, ano, més, dia da semana do 6bito e UF de
ocorréncia) e probabilidades associadas a esses padrdes. Para tornar mais clara a ideia,
imaginemos uma MVCI cuja vitima era do sexo masculino, solteiro, negro, jovem, e foi
morto na rua por uma arma de fogo. Tomando como base as estatisticas descritivas na
secao 2.1, seriamos levados a crer que tal ébito seria resultante de um homicidio, e ndo
de um suicidio ou acidente. Os métodos de classificagdao fazem a predi¢ao a partir de
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uma analise muito mais refinada do que a mera observagao de prevaléncia relativa dos
casos, utilizando um processo intenso de reamostragem de grandes volumes de dados
para identificar os padroes de mortalidade e associar probabilidades a esses padrdes.

Neste trabalho, a identificagdo dos HO segue metodologia utilizada em diversos
problemas de classificagdo (Nascimento et al., 2021) e acontece em trés etapas: oti-
mizacgao de hiperparametros’ (model selection), teste de generalizagao (model asses-
sment) e ajuste do modelo final.

Na primeira etapa, a base de dados dos 6bitos — composta pela variavel depen-
dente binaria da causa do 6bito (H ou AS) e por varidveis previsoras (todas as carate-
risticas da vitima e situacionais, conforme descritas anteriormente) — foi dividida de
forma aleatéria, estratificada em base de treinamento (70%) e base de teste (30%),
de modo a se manter em cada parti¢cao a propor¢ao de homicidios e acidentes/suici-
dios da base de dados original (stratified random sampling).'? Entdo, nessa etapa da
otimizacao de hiperparametros, utilizando-se 10-fold cross-validation, sdo ajustados
sete algoritmos a base de treinamento, a saber:™ logistic regression; penalized logistic
regression (ridge, lasso e elastic net); decision tree; bagging decision trees; e random
forest.’ Sao diversas as possiveis combinagdes de hiperparametros, e nessa etapa
busca-se identificar a combinagdo com melhor capacidade de previsao fora da amos-
tra de cada algoritmo; por isso, a combinacao de hiperparametros de maior média da
area sob a curva ROC é selecionada.®

11. Os hiperparametros sao atributos que controlam o ajuste do modelo de machine learning, sem o que
ndo se pode garantir sua boa qualidade preditiva.

12. Por causa do desbalanceamento na base de treinamento, composta por 42,9% de homicidios, a
base de treinamento foi reamostrada, utilizando-se synthetic minority oversampling technique (Smote).
Em base desbalanceada, o viés de previsao da classe majoritaria reduz a capacidade preditiva do
algoritmo de classificagdo (Brodley e Friedl, 1999). A reamostragem Smote proposta por Chawla et al.
(2002) equilibra a proporgéo de classes, ao expandir a base original através da interpolagdo aleatéria
de observagdes da classe minoritaria com caracteristicas semelhantes.

13. No quadro A.1 do apéndice A, apresentamos uma explicagao sucinta de cada um desses algoritmos.

14. A capacidade computacional disponivel aos pesquisadores determinou as etapas de pré-processamento,
o numero de classes consideradas na variavel independente (duas) e os algoritmos utilizados. Sdo apresen-
tados detalhes dos algoritmos e métricas de desempenho preditivo nas tabelas B.1 e B.2 do apéndice B.

15. Area under the ROC curve (AUC-ROC). Do inglés, receiver operating characteristic curve (ROC curve),
ou, simplesmente, curva ROC, é uma representacgéao grafica que ilustra o desempenho de um sistema clas-
sificador binario a medida que o seu limiar de discriminagao varia, ou mostra a relagé@o entre a parcela
de casos classificados como verdadeiros positivos e falsos positivos.
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A etapa de model assessment investiga possibilidade de overfitting'® e capacidade
de generalizagdo da combinagao de hiperparametros selecionados na etapa anterior,
ao se realizar classificacdo da base de teste. O algoritmo e a respectiva combinagao
de hiperparametros de maior area sob a curva ROC na base de teste serao utilizados
na identificagao de homicidios ocultos.

Na etapa de identificagdo de homicidios ocultos, o algoritmo selecionado na etapa
model assessment é ajustado em todo o conjunto de dados (treinamento e teste), esta-
belecendo-se o modelo preditivo utilizado (Murphy, 2020).

As variaveis preditivas sdao aquelas com informagéao ao longo de todo o periodo
analisado. Assim, os previsores sao majoritariamente variaveis categoriais, isto &,
sexo, raga/cor, estado civil, escolaridade da vitima, local do incidente, instrumento da
causa basica do 6bito, ano, més, dia da semana do ébito e UF de ocorréncia. As varia-
veis categodricas sao transformadas em variaveis binarias dos componentes da variavel
(indicator variable). A idade da vitima é a Unica varidvel continua. Os missing values em
idade da vitima sdo imputados através do método k-nearest neighbors (k = 5), a partir
das informacdes das mortes conhecidas e utilizando-se as demais variaveis com pre-
visores da imputacao.

Por fim, a interpretagado dos modelos utiliza o SHAP value proposto por Lundberg
e Lee (2017), ao verificar a contribuicdo das varidveis previsoras na probabilidade
estimada, e o partial dependence profile de Biecek (2018), na compreensao da relagdo
entre a probabilidade estimada de o dbito ser homicidio oculto e as caracteristicas do
Obito. A importancia dos previsores no desempenho preditivo é analisada utilizando-se
a permutation feature importance (PFI) de Fisher, Rudin e Dominici (2019).

3.1 Estimagao e interpretagao dos modelos

A tabela 2 apresenta a média das métricas de desempenho preditivo dos sete algo-
ritmos, ao se aplicar 10-fold cross-validation na base de treinamento. Nessa etapa, os
algoritmos sao otimizados; portanto, em cada algoritmo, apresentamos a combinagao
de hiperparametros de maior area sob a curva ROC. No processo de cross-validation
da base de treinamento, os algoritmos alcangaram excelente desempenho preditivo, e
o random forest foi aquele de melhor desempenho, superando os demais algoritmos
nas dez métricas consideradas.

16. Overfitting, ou ajuste excessivo, é um comportamento indesejavel de aprendizado de maquina que ocorre
guando o modelo fornece previsdes precisas para dados de treinamento, mas ndo para novos dados.
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TABELA 2
Métricas de performance no cross-validation: model selection

Bal

Modelos Accuracy Accuracy Precision  Sensitivity ~ Specificity = ROC AUC  Fmeas Jindex
Random free 0,9623 0,9625 0,9484 0,9642 0,9608 0,9915 09562 09250 0,9231
Bagging tree 0,9598 0,9608 0,9395 0,9682 0,9534 0,9907 09536 09217 09184
DTree 0,9585 0,9597 0,9373 0,9677 0,9517 0,9895 09522 09193 0,9159
Logit 0,9573 0,9581 0,9377 0,9641 0,9521 0,9898 09507 09163 09133
Lasso logit 0,9572 0,9581 0,9377 0,9640 0,9522 0,9898 09507 09162 09132
Ridge logit 0,9539 0,9545 0,9356 0,9583 0,9507 0,9873 09468 09090 0,9064
Elastic net logit ~ 0,9572 0,9581 0,9377 0,9640 0,9522 0,9898 09507 09162 09132

Elaboragao dos autores.

ApOs a otimizagao de hiperparametros na base de treinamento, em cada algoritmo,
a combinacgao de hiperparametros de maior AUC-ROC é utilizada na previsado da base de
teste. Essa segunda rodada de previsoes verifica a ocorréncia de overfitting e investiga
a capacidade de generalizacao dos algoritmos, isto €, a capacidade de acertadamente
elaborar a classificagao de observagdes inéditas; neste trabalho, a capacidade do algoritmo
de identificar os homicidios ocultos.

De acordo com as evidéncias apresentadas na tabela 3, analogamente ao processo
de cross-validation na base de treinamento, nas previsdes de observagdes inéditas da
base de teste, os algoritmos utilizados apresentam excelente desempenho preditivo.
0 bom desempenho na classificagdo de observagdes inéditas sugere adequada capaci-
dade de generalizacéo (Hastie, Tibshirani e Friedman, 2009; James et al., 2021; Kuhn e
Johnson, 2013) e auséncia de overfitting. Na etapa de teste, o random forest, por pequena
margem, apresentou o melhor desempenho nas dez métricas consideradas e, portanto,
foi selecionado como modelo a ser utilizado na identificagao dos homicidios ocultos."

Grosso modo, esse algoritmo random forest se inicia com a escolha de cem amostras
aleatdrias com reposigao, do mesmo tamanho da amostra total de casos registrados
como homicidios ou suicidios e acidentes, isto €, 3,1 milhdes de observagdes. Para cada
uma dessas amostras, é construida uma arvore de decisao, em que 0s nos e vértices
sao formados a partir da escolha aleatéria das variaveis, até o nivel em que o nimero
de observacgdes no né situado no ramo mais inferior seja no minimo igual a min_n, que é

17.Um teste formal poderia demonstrar a superioridade preditiva de algum modelo. Entretanto, por causa
da similaridade de desempenho preditivo entre os modelos e falta de consenso sobre o teste a ser utilizado
(Benavoli et al., 2017), optamos por utilizar o modelo de melhor desempenho na maioria das métricas.
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um hiperparametro escolhido na primeira etapa de model selection. No n¢6 final de cada
caminho da arvore, computa-se o numero de casos em que houve homicidio ou acidente
e suicidio. A proporcao de homicidios em relagao ao numero total representara a proba-
bilidade frequentista de homicidios em cada um desses nods finais. Construidas essas
arvores, as caracteristicas associadas a cada MVCI se encaixarao em uma determinada
regra de negécio, isto é, se seguira um determinado caminho de cada arvore, sendo
que no no final constara a probabilidade de aquele 6bito ser homicidio. A probabilidade
predita de esse Obito ser homicidio sera a média aritmética da probabilidade nas cem
arvores. Caso essa probabilidade predita se situe acima de determinado valor p* (no
caso, p*= 0,5, como veremos a seguir), aquela MVCI serd classificada como homicidio.

TABELA 3
Métricas de performance no test set: model assessment

Accuracy Bal Accuracy Precision Sensitivity Specificity ROC AUC F meas Jindex MCC
Random free 0,9625 0,9628 0,9486  0,9646 0,9610 09917 09566 0,9256 0,9237 0,9871

Bagging tree 0,9464 0,9610 0,9405 0,9593 0,9510 0,9901 09469 09175 09130 09813
DTree 0,9590 0,9602 0,9380 0,9682 0,9522 09898 09529 09204 09170 09508
Logit 0,9575 0,9584 0,9378 0,9646 0,9522 09899 09510 09168 09138 0,9839
Lasso logit 0,9574 0,9583 0,9377 0,9644 0,9522 09899 09509 09166 09136 0,9839
Ridge logit 0,9541 0,9547 0,9355 0,9588 0,9507 09875 09470 0,9094 09068 09819

Elastic net logit  0,9574 0,9583 0,9377 0,9644 0,9522 09899 09509 09166 09136 0,9839

Fonte: MS/SVS/SIM. Disponivel em: https://datasus.saude.gov.br/transferencia-de-arquivos/.
Elaboracao dos autores.

A seguir, sdo examinados varios aspectos técnicos sobre o modelo random forest
desenvolvido, bem como a importancia das variaveis utilizadas para a predi¢ao, segundo
esse modelo.

No grafico 8, utilizando-se a base de teste, sdo apresentados os thresholds étimos
nas diversas métricas investigadas e as variagées no desempenho preditivo, ao se alte-
rar o threshold de classificagao do modelo random forest utilizado na identificagao dos
homicidios ocultos. Observa-se que o threshold de 50% nao é considerado o ponto étimo
em nenhuma das métricas. No entanto, entre as métricas que consideram as diferentes
dimensdes da matriz de confusao, o ponto 6timo esta proximo ao limiar de 50% e apre-
senta ganho preditivo marginal. Por atribuirmos igual importancia as diversas dimensoes
da matriz de confusao, e por causa dos ganhos marginais nos thresholds 6timos, o thre-
shold de 50% foi utilizado na identificagcao dos homicidios ocultos. Entretanto, a depender
do threshold étimo, o numero de homicidios ocultos poderia variar marginalmente.
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GRAFICO 8
Optimal thresholds
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Fonte: MS/SVS/SIM. Disponivel em: https://datasus.saude.gov.br/transferencia-de-arquivos/.
Elaboragao dos autores.
Obs.: 1. Com base no modelo random forest.
2. llustragao cujos leiaute e textos ndo puderam ser padronizados e revisados em virtude das
condigdes técnicas dos originais (nota do Editorial).

Por fim, em virtude do desbalanceamento entre as intencionalidades, é importante
verificar se o modelo utilizado esta bem balanceado, isto é, se as probabilidades esti-
madas refletem a ocorréncia observada entre as classes. Por exemplo, se coletarmos
um grupo de observacgoes cujas probabilidades estimadas sdao 60% de serem homici-
dios, entao devemos esperar que cerca de 60% das observagdes no grupo sejam, de
fato, homicidios. Um modelo mal calibrado pode apresentar adequado desempenho
preditivo e, ainda assim, estar superestimando ou subestimando consistentemente as
probabilidades reais. Por exemplo, se 0 modelo esta subestimando as probabilidades
reais, existe evidéncia de dificuldade em identificar os homicidios ocultos.

O gréfico 9 apresenta uma curva de calibracao (calibration plot) no test set. Os
valores das probabilidades estimadas de o 6bito ser homicidio sdo agrupados em
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cinquenta intervalos discretos ou bins. Em cada bin, calculamos a frequéncia de homi-
cidios observados nos dados de teste. Por exemplo, em um bin com previsdes de pro-
babilidade entre 0,1 e 0,2, verificamos quantos homicidios ocorreram nesse intervalo.
Nesse grafico, o eixo x representa a média das probabilidades em cada bin, enquanto
0 eixo y mostra a frequéncia de homicidios observados. Esperamos que os pontos no
grafico sigam uma linha diagonal, sugerindo calibracao perfeita. Quando os pontos estao
acima dessa curva, o modelo esta subestimando a probabilidade real, e, se estiverem
abaixo da curva, o modelo estara superestimando a probabilidade real. A curva de
calibracao apresenta marginal superestimacao até o bin 22; em seguida, a maioria dos
pontos segue aproximadamente a linha de calibragéo ideal. Isso indica que, em média,
as previsdes estao bem calibradas e refletem a frequéncia de eventos observados.

GRAFICO 9
Curva de calibragao: test set
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Fonte: MS/SVS/SIM. Disponivel em: https://datasus.saude.gov.br/transferencia-de-arquivos/.
Elaboragao dos autores.
Obs.: 1. Com base no modelo random forest.
2. llustracgao cujos leiaute e textos ndo puderam ser padronizados e revisados em virtude das
condigdes técnicas dos originais (nota do Editorial).

Antes da analise dos homicidios ocultos, precisamos interpretar a estimagao do
modelo utilizado, isto &, entender a influéncia das varidveis preditivas nas probabilidades
estimadas e no desempenho preditivo do modelo.
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O grafico 10 apresenta o PFI do random forest na base de teste. Proposto por
Fisher, Rudin e Dominici (2019), o PFI, ao eliminar a relagdo entre varidveis preditivas
e variavel prevista, através de permutacao no valor das varidveis preditivas, aufere a
importancia dos previsores no desempenho preditivo do modelo, atribuindo maior
relevancia aos previsores de elevado impacto no desempenho preditivo. Assim, seja
X a matriz de previsores, o erro do modelo estimado fF(X) corresponde a funcao de
perda (9 = (Y, f(X)), em que Y representa o vetor de valores observados. Ent3o,
de forma iterativa, os valores de cada variavel j sdo permutados e em seguida é cal-
culado o valor da fungéo de perda da variavel permutada j, ;7™ = (v, f(x?™))."® A
importancia da variavel j sera a diferenca entre fungao de perda permutada e original,
isto &, VI, = ;7™ — [°"9, Portanto, quanto maior a diferenga no desempenho preditivo
apos a permutacgao, maior a importancia da variavel.

GRAFICO 10
Permutatuion feature importance
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Fonte: MS/SVS/SIM. Disponivel em: https://datasus.saude.gov.br/transferencia-de-arquivos/.
Elaboragao dos autores.
Obs.: 1. Por brevidade, somente as oito varidveis mais importantes sao apresentadas.
2. Com base no modelo random forest.
3. llustragao cujos leiaute e textos ndo puderam ser padronizados e revisados em virtude das
condigdes técnicas dos originais (nota do Editorial).

18. Por causa da aleatoriedade introduzida ao se permutar a variavel j, sdo realizadas cinquenta permu-
tacdes em cada varidvel. A métrica considerada é 1-AUC.
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O instrumento responsavel pela causa basica do 6bito foi a varidvel de maior impor-
tancia e, portanto, aparece como importante previsor das duas classes investigadas,
com reducao aproximada de 0,418 na métrica AUC, seguido por local do incidente, com
reducdo de 0,005; as demais variaveis sdo pouco influentes no desempenho preditivo.
Como visto na secao anterior, o instrumento do ébito e o local do incidente sao as variaveis
com maior diferenga, entre homicidio e acidente/suicidio, na distribuigao das categorias
constitutivas da variavel, enquanto as demais variaveis apresentam similar distribui¢cao
de caracteristicas. Portanto, a evidéncia de elevado impacto na capacidade preditiva cau-
sado pela variavel instrumento do dbito reforca a importancia do correto preenchimento
da DO, ja destacado em outros trabalhos (Soares Filho, Cortez-Escalante e Franga, 2016).

O permutation based feature importance identifica a importancia das variaveis no
desempenho preditivo do modelo, entretanto, ndo explica a influéncia das variaveis pre-
ditivas nas probabilidades estimadas. O método shapley additive explanations (SHAP)
proposto por Lundberg e Lee (2017) e Aas, Jullum e Loland (2021) explica a probabili-
dade estimada em cada observagao, ao atribuir a cada variavel preditiva a contribuigao
percentual dessa variavel na probabilidade estimada, indicando o sentido e a intensidade
da associagao entre o valor das variaveis previsoras e a probabilidade estimada. Ins-
pirado no Shapley value de Shapley (1953), o método foi originalmente idealizado com
objetivo de repartir recompensa de jogo cooperativo entre participantes de coalizacgao.
No contexto de machine learning, a probabilidade estimada de cada observacao sera
repartida entre as P variaveis preditivas, tal que o SHAP da j-ésima variavel é média
ponderada da contribuicdo marginal da variavel j na probabilidade estimada em todas
as possiveis coalizoes de variaveis p!. Formalmente, o SHAP da j-ésima variavel sera:

0= Y SLE _p',S' “ (s U 6D - ()
SER\(j)

Ou seja, 0 SHAP da variavel j realiza o somatorio das S coalizdes de varaveis que nao
contém aj-ésima variavel. A contribuigdo marginal da j-ésima variavel, em cada coalizagao,
sera a diferenca entre a probabilidade estimada, incluindo-se a j-ésima variavel fx(S U {j})
e sem a j-ésima variavel fx(S), ponderada pela probabilidade de a variavel j contribuir na
coalizagao S. Em resumo, o SHAP atribui importéancia a variavel preditiva comparando a
previsao do modelo com e sem variavel. No entanto, como a ordem em que um modelo
ajusta as variaveis pode afetar suas previsdes, as comparagoes sao realizadas em todas
as possiveis ordens, para que as variaveis sejam comparadas de forma justa.

O grafico 11 apresenta o summary plot da base de MVCls, isto €, a média dos valores
absolutos dos SHAP value de cada variavel em todas as probabilidades estimadas de as
MVCls serem homicidios ocultos. O eixo y expde, em ordem decrescente, a influéncia
das variaveis preditivas, ou seja, o ranking da importancia relativa de cada variavel na
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elaboracgao das probabilidades estimadas. O resultado reforga a importancia da variavel
instrumento responsavel pela causa basica do 6bito na elaboragao das classificagoes,
com a maior média absoluta do SHAP value (0,225), seguido por local do incidente
(0,052) e idade (0,046). A contribuicdo das demais varidveis parece ser negligenciavel.

GRAFICO 11
SHAP summary plot
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Fonte: MS/SVS/SIM. Disponivel em: https://datasus.saude.gov.br/transferencia-de-arquivos/.
Elaboragao dos autores.
Obs.: 1. Com base no modelo random forest.
2. llustragao cujos leiaute e textos ndo puderam ser padronizados e revisados em virtude das
condigdes técnicas dos originais (nota do Editorial).
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O waterfall plot do grafico 12 permite observar a influéncia do valor das variaveis
preditivas na probabilidade estimada de uma MVCI aleatoriamente selecionada ser
ou ndo homicidio oculto. Apesar da influéncia positiva do instrumento PAF (+ 0.346),
o valor das outras variaveis, ao se reproduzirem as relagdes entre as variaveis e a
intencionalidade do 6bito da base de 6bitos conhecidos, implica influéncia negativa e,
portanto, estima uma probabilidade de 0,342 de essa MVCI ser homicidio oculto, valor
inferior ao threshold; portanto, essa MVCI foi classificada como acidente/suicidio.

GRAFICO 12
WaterFall plot: PAF
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Fonte: MS/SVS/SIM. Disponivel em: https://datasus.saude.gov.br/transferencia-de-arquivos/.
Elaboracgao dos autores.
Obs.: 1. Com base no modelo random forest.
2. llustragao cujos leiaute e textos ndo puderam ser padronizados e revisados em virtude das
condigdes técnicas dos originais (nota do Editorial).

O grafico 13 apresenta o boxplot da contribuigao da variavel instrumento na proba-
bilidade estimada de as MVClIs serem homicidios ocultos, por sexo da vitima. Assim,
instrumento perfurante, PAF e instrumento contundente aumentam a probabilidade
de a MVCI ser homicidio oculto, independente do sexo da vitima. Por outro lado, os
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instrumentos fogo, envenenamento, afogamento, impacto e veiculo reduzem a proba-
bilidade de a MVCI ser homicidio oculto. Por fim, a contribui¢do do instrumento desco-
nhecido parece estar condicionada a outras caracteristicas da MVCI."

GRAFICO 13
Boxplot do SHAP value de instrumentos, por sexo da vitima
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Fonte: MS/SVS/SIM. Disponivel em: https://datasus.saude.gov.br/transferencia-de-arquivos/.
Elaboragao dos autores.
Obs.: 1. Com base no modelo random forest.
2. llustracao cujos leiaute e textos ndo puderam ser padronizados e revisados em virtude das
condigdes técnicas dos originais (nota do Editorial).

Além de mensurarmos a influéncia dos previsores no desempenho preditivo e na
elaboracao das probabilidades estimadas, precisamos entender a relagao entre as
variaveis preditivas e a probabilidade estimada de o dbito por causa externa de inten-
¢ao indeterminada ser homicidio oculto. O método partial dependence plots (PDP), de
Friedman (2001), apresenta a relagdo entre o subconjunto de varidveis previsoras e a

19. O grafico A.2 do apéndice A apresenta o SHAP value de idade, por instrumento do 6bito. Demais
SHAP values estdo disponiveis mediante solicitagdo aos autores.
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probabilidade esperada, ao considerar o efeito médio de outros previsores. Na pratica, o
PDP da variavel j fixada no valor z € a média das probabilidades estimadas ao utilizarmos
o valor z em todas as observacgdes da variavel j.2° Assim, o PDP demonstra mudancas
na previsdo média causada por variagdes no valor da varidvel analisada (Molnar, 2022).

O PDP da base de MVCI, apresentado no grafico 14, sugere nao linearidade entre
idade e probabilidade média de a MVCI ser homicidio oculto, independentemente do
sexo analisado. Assim, a maior chance de uma mulher ser vitima de homicidio oculto
(42,3%) acontece logo ao nascer, isto €, enquanto a idade é inferior a 1 ano. Em seguida,
entre 15 e 30 anos, ocorrem platd (préximo a probabilidade méaxima, reflexo da elevada
ocorréncia de vitimas jovens) e gradual reducéo a partir dos 30 anos, acentuada apos
os 40 anos. Em vitimas do sexo feminino, a probabilidade média é sempre inferior a
50%, reflexo da menor ocorréncia de homicidios entre mulheres.

No caso de vitimas do sexo masculino, existe acentuado aumento na probabilidade
meédia estimada de homicidio oculto entre 10 e 19 anos, na transi¢ao de idades entre
crianga e jovem, reflexo do elevado nimero de homicidios nessa faixa etaria. Homens
com 17 anos tém a maior probabilidade média (57,5%) de vitimizagao por homicidio
oculto. Ap6s a maxima da probabilidade média, ocorre monétona redugéao na proba-
bilidade de vitimizagao; ainda assim, em homens com idade entre 12 e 55 anos, a
probabilidade média é sempre superior a 50%.

O resultado de vitimas com sexo ignorado é semelhante aquele de vitimas mascu-
linas, isto &, probabilidade crescente entre jovens e redugdo monétona apds probabili-
dade maxima. Entretanto, a interpretagao do resultado de vitimas com sexo ignorado
requer ressalvas, por causa do reduzido numero de observacgdes, especialmente nos
valores extremos de idade.

20. 0 PDP do modelo f() e variavel previsora x/ fixada no valor z é definido por: gspp(2) = E,-i{f (X/17%)}.
Nao conhecemos a distribuicdo marginal de X=/. Entretanto, é possivel estimar a distribuicdo mar-
ginal de X~/ através das n observagbes da base investigada. Assim, o valor estimado do PDP é
Ghop(@) = —¥, f(x{"™") - Biecek e Burzykowski (2021).
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GRAFICO 14
Partial dependence plot de idade, por sexo
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Fonte: MS/SVS/SIM. Disponivel em: https://datasus.saude.gov.br/transferencia-de-arquivos/.
Elaboragao dos autores.
Obs.: 1. Com base no modelo random forest.
2. Tragos no eixo x indicam a distribuigédo de idade.
3. llustragao cujos leiaute e textos ndo puderam ser padronizados e revisados em virtude das
condigdes técnicas dos originais (nota do Editorial).

No grafico 15, ao se analisar o PDP entre idade e instrumentos, a evidéncia atribui
maior probabilidade média de homicidio oculto aos instrumentos de elevada representa-
tividade em homicidios. Assim, os instrumentos contundente, perfurante e PAF registram
elevada probabilidade média de vitimiza¢ao por homicidio oculto, ndo linearidade na rela-
¢ao com idade, e probabilidades maximas entre vitimas jovens. Em homicidios ocultos
causados por fogo, impacto e instrumento desconhecido, a relagdo nao linear entre a idade
e o instrumento reproduz a incidéncia desses em homicidio. Nos casos de afogamento,
enforcamento e envenenamento, as probabilidades maximas, apesar de reduzidas, estao
nas extremidades de idades, reflexo dos casos de infanticidio e gerontocidio. Por sua
vez, no instrumento veiculo, o formato da curva reproduz a elevada representatividade
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de jovens em acidentes (35,3%), e o reduzido patamar da probabilidade média reflete a
baixa ocorréncia de homicidios causados por veiculos (0,1%).

GRAFICO 15
Partial dependence plot de idade, por instrumento do 6bito
(Em %)
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Fonte: MS/SVS/SIM. Disponivel em: https://datasus.saude.gov.br/transferencia-de-arquivos/.
Elaboragao dos autores.
Obs.: 1. Com base no modelo andom forest.
2. Tragos no eixo x indicam a distribuigédo de idade.
3. llustragao cujos leiaute e textos ndo puderam ser padronizados e revisados em virtude das
condigdes técnicas dos originais (nota do Editorial).

Portanto, os resultados apresentados nesta se¢ao indicam adequada capacidade
de generalizagao do modelo utilizado (random forest), sugerido no bom desempenho
preditivo em observagodes inéditas da base de teste, e a importancia do instrumento
responsavel pela causa basica do 6bito na classificagdao de novas observagdes e no
desempenho preditivo do modelo. A classificacao do ébito por causa externa de inten-
cdo indeterminada como homicidio oculto sofre influéncia relevante dos instrumentos
PAF, impacto e contundente em relagao nao linear entre os instrumentos e a idade da
vitima, com valor maximo da probabilidade média de homicidio oculto entre jovens.
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4 HOMICIDIOS OCULTOS NO BRASIL

Estimamos que, durante o periodo 1996-2021, o sistema de saude nao identificou
128.567 homicidios. Portanto, os achados sugerem que 43,6% das MVClIs registradas
no Brasil sdo, na realidade, homicidios ocultos. Esse valor revela-se superior em 10 p.p.
ao encontrado por Andreev et al. (2015) em estudo similar que investigou as MVCls na
Russia. Na média anual, o Estado foi incapaz de identificar 4.492 homicidios ao ano,
valor préximo a mediana de homicidios da Bahia. Em outras palavras, em cada ano do
periodo analisado, ndo sao registrados, em média, um numero de homicidios seme-
Ihante aquele observado na UF com o terceiro maior nimero absoluto de homicidios.
0 achado sugere que, ao menos no caso brasileiro, ao contrario do preconizado em
Pinotti (2020), a extensao da subenumeragéo de homicidios ndo é negligenciavel.

O grafico 16 ilustra a trajetdria temporal dos homicidios ocultos no Brasil, entre 1996
e 2021, para as UFs que apresentam os cinco maiores numeros absolutos de homicidios
registrados e também de homicidios ocultos, a cada ano. Sdo Paulo, Rio de Janeiro,
Bahia, Minas Gerais e Pernambuco respondem conjuntamente por 78,2% do total de
homicidios ocultos no pais. E notavel que essas UFs permanecem, ao longo de todo o
periodo, entre aquelas com os cinco maiores numeros absolutos de homicidios ocultos.

GRAFICO 16
Decomposigao temporal dos homicidios ocultos, por UF (1996-2021)
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Fonte: MS/SVS/SIM. Disponivel em: https://datasus.saude.gov.br/transferencia-de-arquivos/.
Elaboragao dos autores.
Obs.: llustragado cujos leiaute e textos ndo puderam ser padronizados e revisados em virtude
das condigGes técnicas dos originais (nota do Editorial).
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O grafico 17 apresenta a trajetéria da proporg¢ao de homicidios ocultos incorreta-
mente classificados na categoria MVCI, expondo trés padrées de subenumeragao. No
intervalo entre 1996 e 2009, a média das propor¢des de 47,6% foi a maior em todo o
periodo. Nesse contexto de elevada incerteza, o ano de 1999 registrou a maior proporgao
da série, com 53,4%. A partir de 2010, e durante os sete anos subsequentes, verifica-se
retragcao no valor absoluto de MVCI, ao passo que a propor¢cao média dos homicidios
ocultos nas MVCls atinge 37,1%, menor média da série, com valor minimo de 35,4%.
Ainda assim, nesses anos de menor subenumeracgao, ao menos um tergo das MVCls
sdo homicidios ocultos. No quadriénio final, a incerteza sobre intencionalidade dos
Obitos volta a aumentar e registra-se, em 2019, o maior nimero absoluto de MVCls.
Entretanto, ndo ocorre expansao de mesma magnitude nos homicidios ocultos, embora
a média anual tenha aumentado para 40,9% nesse mesmo quadriénio.

GRAFICO 17

Percentual estimado de homicidios ocultos e de acidentes ou suicidios ocultos
em relagao ao total de MVCls (1996-2021)
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Fonte: MS/SVS/SIM. Disponivel em: https://datasus.saude.gov.br/transferencia-de-arquivos/.

Elaboragao dos autores.

Obs.: llustragdo cujos leiaute e textos nao puderam ser padronizados e revisados em virtude das
condigdes técnicas dos originais (nota do Editorial).
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Ao evitarem o viés estatistico decorrente da subnotificagao de indicadores cri-
minais, alguns estudos assumem a premissa de que a propor¢ao de subnotificagao
permanece constante ao longo do tempo, nas areas sob investigagao (por exemplo,
Bianchi, Buonanno e Pinotti, 2012). A evidéncia apresentada aponta substancial varia-
bilidade na proporgao de homicidios subenumerados, contrariando, ao menos no caso
dos homicidios brasileiros, a hipétese geralmente adotada na literatura.

O grafico 18 apresenta a evolugao da taxa de homicidios ocultos por 100 mil habi-
tantes nas UFs e sugere elevada dispersao na ocorréncia de homicidios ocultos entre
UFs e, em alguns casos, na prépria UF. Rio de Janeiro, Bahia e Rio Grande do Norte
apresentam, relativamente as outras UFs, elevadas taxas de homicidio oculto ao longo
de praticamente todo o periodo, com mediana da taxa de homicidio oculto préoxima a 5.
Nesse grupo, o Rio Grande do Norte, a partir de 2010, conseguiu reduzir o erro de identi-
ficagdo sobre as intencionalidades das mortes, registrando uma média anual de 2,3 entre
2010 e 2021, o que é 3,1 inferior a média anual do periodo anterior. Por sua vez, a Bahia
mantém taxas de homicidio oculto elevadas ao longo de todo o periodo. O Rio de Janeiro,
ap6s melhora iniciada em 2010, registrou, em 2019, a segunda maior taxa de homicidios
ocultos do pais, 14,4.

No grafico, podemos ainda perceber que Alagoas, Distrito Federal e Amapa possuem
as menores medianas da taxa de homicidio. As UFs que conseguiram reduzir as taxas
de homicidios ocultos, ao longo do periodo analisado, foram Acre, Amazonas, Maranhao,
Mato Grosso do Sul, Goids e Rio Grande do Sul. Por fim, Minas Gerais e Sao Paulo, ap6s
periodo de taxas elevadas, se estabilizaram a taxa de aproximadamente 4 homicidios
ocultos por 100 mil habitantes, embora Sao Paulo apresente expressiva degradagao na
qualidade dos dados ao final do periodo analisado. O crescimento lento do denominador
populacional, associado a elevada variabilidade das taxas, indica que, de modo seme-
Ihante a série brasileira, a propor¢ao de homicidios ocultos nas UFs nao se mantém
constante ao longo do tempo.

37



3015

GRAFICO 18
Taxa de homicidios ocultos, por UFs (1996-2021)
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Fonte: MS/SVS/SIM. Disponivel em: https://datasus.saude.gov.br/transferencia-de-arquivos/.

Elaboragao dos autores.

Obs.: llustragdo cujos leiaute e textos nao puderam ser padronizados e revisados em virtude das
condigdes técnicas dos originais (nota do Editorial).

4.1 Numero projetado de homicidios

Apesar do elevado numero de homicidios ocultos, a soma destes aos homicidios regis-
trados, isto €, os homicidios projetados, parece ndo provocar quebra da série temporal
de homicidios no Brasil. De acordo com o grafico 19, a diferenga entre a taxa de homi-
cidios registrados e projetados parece restrita ao nivel das séries, sem impacto na
tendéncia. Todavia, a comparagao das séries, utilizando-se métricas preditivas, denota
diferenca relevante — por exemplo, 2,8 unidades no caso da raiz do erro quadratico
médio (RMSE). O elevado valor de erro sugere que a contabilizagdo dos homicidios
ocultos traz novo sentido a analise sobre a taxa brasileira de homicidios. Por exem-
plo, enquanto a taxa de crescimento anual de 2019 indica redugao de 22,1% na taxa
de homicidios registrados, no caso da taxa de homicidios projetados, esse indicador
mostra reducao de 17,0%, uma diferenca de 5 p.p., resultado relevante para avaliagdes
de politicas publicas.
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GRAFICO 19

Taxas de homicidios registrados versus taxas de homicidios projetados — Brasil
(1996-2021)
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Fonte: MS/SVS/SIM. Disponivel em: https://datasus.saude.gov.br/transferencia-de-arquivos/.
Elaboragao dos autores.

Obs.: llustragdo cujos leiaute e textos nao puderam ser padronizados e revisados em virtude das
condicdes técnicas dos originais (nota do Editorial).

A diferenca entre a taxa de crescimento anual da taxa de homicidios registrados
e projetados sintetiza o impacto da inclusdo dos homicidios ocultos. De acordo com
o grafico 20, as maiores distancias entre as taxas de crescimento anual ocorrem no
inicio e no final da série analisada, periodos de elevado numero de homicidios ocultos,
achado que sozinho sugere nova interpretagao da dinamica criminal. Adicionalmente,
em periodos intermediarios, verifica-se inversao na dire¢ao da variagao anual em cinco
ocasides, o que altera diagndsticos de seguranca publica e revela a importancia de se
questionar a hipétese de subnotificagao reduzida em homicidios. Como resultado das
diferentes variages anuais, em média, a taxa de homicidios projetada supera a taxa
registrada em 10,0% e, no periodo analisado, 0 acumulado de homicidios projetados
superou os registrados em 9,6%, totalizando 1.454.544 homicidios.
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GRAFICO 20
Diferencial do crescimento percentual anual entre as taxas de homicidios
registrados e projetados — Brasil (1996-2021)
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Fonte: MS/SVS/SIM. Disponivel em: https://datasus.saude.gov.br/transferencia-de-arquivos/.

Elaboragao dos autores.

Obs.: llustracdo cujos leiaute e textos nao puderam ser padronizados e revisados em virtude das
condigdes técnicas dos originais (nota do Editorial).

O impacto, ao longo do tempo, dos homicidios ocultos nas taxas estaduais de homi-
cidios aparece sintetizado no grafico 21, que apresenta as taxas por 100 mil habitantes
de homicidios registrados e projetados entre as dez UFs mais violentas de cada ano.?’
Incluir homicidios ocultos no calculo das taxas estaduais de homicidio acarreta, em
todos os anos, troca de posi¢cdes entre as UFs mais violentas e, em oito anos, ocorre
mudanc¢a no posto de UF mais violenta.

Em particular, devemos notar que, em 2019, somente apds contabilizar os homi-
cidios ocultos, o Rio de Janeiro aparece entre as dez UFs mais violentas. Nesse ano,

21. 0 impacto dos homicidios ocultos, em valores absolutos, esta apresentado na figura A.1 do apéndice A.
O resultado é qualitativamente igual ao reportado no caso das taxas por 100 mil habitantes.
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sao identificados no Rio de Janeiro 2.480 homicidios ocultos, valor correspondente a
70,0% dos homicidios registrados. Em quatro ocasides, Roraima também aparece entre
as UFs mais violentas somente apds a inclusao dos homicidios ocultos. Esses acha-
dos evidenciam o imperativo de se incluirem os homicidios ocultos em investigagdes
sobre criminalidade violenta. A auséncia destes impossibilita diagndsticos capazes
de focalizar intervencdes nas areas mais criticas ou caracterizar as populagées mais
vitimizadas, impedindo a orientagao de politicas para redugao da criminalidade violenta.

GRAFICO 21
Dez maiores taxas de homicidios de UFs, por ano (1996-2021)
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Fonte: MS/SVS/SIM. Disponivel em: https://datasus.saude.gov.br/transferencia-de-arquivos/.

Elaboragao dos autores.

Obs.: llustragdo cujos leiaute e textos nao puderam ser padronizados e revisados em virtude das
condigbes técnicas dos originais (nota do Editorial).

O grafico 22 apresenta o mapa do Brasil com as séries temporais das taxas esta-
duais de homicidio por 100 mil habitantes registradas e projetadas. De modo similar
ao observado na série brasileira, as taxas de homicidio projetadas seguem as taxas
de homicidio registradas, apesar das significativas diferengcas em nivel. Exercicios de
similaridade entre as taxas encontram valores elevados da métrica RMSE e indicam as
UFs mais afetadas, conforme tabela apresentada no canto inferior do grafico. Seis UFs
(Rio de Janeiro, Bahia, Sergipe, Rio Grande do Norte, Roraima e Sdo Paulo) aparecem
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com RMSE superior a 4, resultado relevante, dadas as médias estaduais de homicidio
registrado. Por exemplo, em Sao Paulo, ao longo de todo o periodo, a taxa projetada é em
média 17,7% superior a registrada, ou 69,1%, considerando-se somente o quadriénio final.

Esse novo retrato da criminalidade violenta produz efeitos em diagndsticos e ava-
liagdes de politicas de seguranga. Por exemplo, no Rio de Janeiro, a redugao nos homi-
cidios registrados durante o periodo de implementacéo acelerada das Unidades de
Policia Pacificadora (UPPs),?2 isto &, entre 2009 e 2013, de -6,9% na taxa de homicidios
registrados, torna-se redugao de -26,3% na taxa de homicidios projetados, efeito cau-
sado por elevada subnotificagdo em 2009. Ainda no Rio de Janeiro, em 2019, periodo
de elevada incerteza sobre a intencionalidade dos 6bitos na UF, a taxa de crescimento
anual de homicidios registrados e projetados apresenta discrepancia singular em rela-
¢ao as demais UFs. Enquanto a taxa de homicidios registrada apresentou redugao de
-45,6%, a taxa de homicidios projetada sugere retragao de -12,1%.

GRAFICO 22
Taxas de homicidios observados e projetados, por UFs (1996-2021)
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Fonte: MS/SVS/SIM. Disponivel em: https://datasus.saude.gov.br/transferencia-de-arquivos/.

Elaboracao dos autores.

Obs.: llustragao cujos leiaute e textos ndo puderam ser padronizados e revisados em virtude das
condigdes técnicas dos originais (nota do Editorial).

22. Para consultar detalhes, ver Montes e Lins (2018).

42



3015

5 CONCLUSAO

O SIM/MS é referéncia sobre mortes violentas e, em particular, homicidios no Brasil,
sendo fonte de informacgéao para diversos estudos sobre criminalidade (Cerqueira e
Soares, 2016).

Entretanto, a ocorréncia de subenumeragao de ébitos no SIM/MS (Soares Filho,
Cortez-Escalante e Franca, 2016), bem como o registro do incidente em categorias mal
definidas, conspira contra a qualidade dos dados e contribui para a subnotificagao dos
homicidios. Tal fenbmeno nao é exclusividade do Brasil. As evidéncias encontradas nas
literaturas internacional (Andreev et al., 2015; Santoro, 2020) e nacional (Melo et al., 2014)
sugerem que uma parcela dos 6bitos por MVCI sao, na realidade, homicidios ocultos.

No Brasil, entre 1996 e 2021, ocorreram 3.396.010 mortes violentas,”® sendo que
a causa basica do 6bito nao foi definida em 294.752, ou em 8,7% do total. O propésito
deste trabalho foi estimar qual parcela dessas MVCls se constituia, na verdade, de
homicidios ocultos.

A metodologia adotada baseou-se em um conjunto de modelos de aprendizado
supervisionado (machine learning), em que o padrao probabilistico de caracteristicas
pessoais e situacionais para cada tipo de evento (se homicidio ou se suicidio/acidente)
foi aprendido. Com base na escolha do modelo com melhor capacidade de generaliza-
¢ao, classificamos as MVCIs como homicidios, ou como acidentes ou suicidios.

Nossas estimativas indicaram ter havido, no periodo 1996-2021, 128.567 homi-
cidios ocultos, o que representou 43,6% do total de MVClIs. Em média, o nimero
de homicidios ocultos ao ano foi de 4.492. Esse numero corresponde a média anual de
homicidios que ocorre no estado de Sao Paulo, ou a queda sem sobreviventes de 33
Boeings 787 lotados, em tragédias totalmente invisibilizadas.

Considerando-se o numero de homicidios projetados como a soma dos homicidios
registrados e homicidios ocultos, em média, a taxa de homicidios projetada por 100
mil habitantes supera a taxa registrada em 8,3%. Nesse periodo, ao passo que o pais
registrou oficialmente 1.325.977 homicidios, nossas estimativas indicam um numero
de 1.454.544 casos.

Enquanto a série temporal de homicidios no Brasil ndo sofreu transformacao signifi-
cativa, a quantidade de homicidios ocultos foi grande o suficiente para alterar diagndsticos

23. Como apontado anteriormente, foram excluidos os dbitos por sequelas médicas, privacdes e aci-
dentes naturais.
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e avaliagdes de politicas de publicas, bem como invalidar procedimentos econométricos
usualmente adotados na corregao de subnotificagdo. Por exemplo, variagdes na distribui-
cao temporal dos homicidios ocultos entre UFs e frequéncia da subenumeracao invalidam
estratégias tradicionalmente utilizadas, ao serem corrigidas subnotificagdes no contexto
de painel de dados (Bianchi, Buonanno e Pinotti, 2012). A evidéncia de haver um nimero
consideravel de homicidios ocultos relativiza a redugcao de homicidios em algumas UFs,
troca de posig¢des entre UFs mais violentas e inversdo no sentido da taxa de variagao
anual dos homicidios brasileiros, alterando o entendimento da dindmica criminal.

A andlise subnacional acerca do expressivo numero de MVCls e de homicidios
ocultos indica, em ultima instancia, ndo ser um problema generalizado no pais, mas
estar concentrado em quatro UFs. Com efeito, Sdao Paulo, Rio de Janeiro, Bahia e Minas
Gerais sao responsaveis por 72,5% dos homicidios ocultos no Brasil.

O método proposto, no entanto, ndo esgota todas as possibilidades de identificacao
de homicidios ocultos, e ndo deve ser entendido como substituto da necessidade de se
aprimorar a qualidade das informagdes do SIM/MS. Em particular, uma questao para
a qual a academia ainda nao tem uma resposta diz respeito ao numero de homicidios
nao registrados que ocorrem no pais, quando nao ha sequer uma declaragao de o6bito,
como no exemplo dos inumeros casos revelados no Rio de Janeiro, em que milicianos
“somem” com o corpo de suas vitimas.
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TABELA A.2
Homicidios registrados e projetados no Brasil (1996-2021)

Homicidios Sy Homicidios LTI
registrados HemetlEs projetados | . externas B/D (%) .
) ocultos (B) ©) mdeteg)lnadas A (%)
1996 38.929 5.028 43.957 9.820 51,2 12,9
1997 40.531 4.628 45.159 9.159 50,5 11,4
1998 41.974 6.711 48.685 13.118 51,2 16,0
1999 42.947 5.751 48.698 10.769 53,4 13,4
2000 45.433 5.982 51.415 11.934 50,1 13,2
2001 48.032 5.526 53.558 11.520 48,0 11,5
2002 49.816 6.639 56.455 12.557 52,9 13,3
2003 51.534 5.316 56.850 11.101 47,9 10,3
2004 48.909 5.049 53.958 11.597 43,5 10,3
2005 48.136 4.881 53.017 11.269 43,3 10,1
2006 49.704 3.694 53.398 9.147 40,4 74
2007 48.219 5.245 53.464 11.367 46,1 10,9
2008 50.659 5.406 56.065 12.056 44,8 10,7
2009 52.043 5.827 57.870 13.253 44,0 11,2
2010 53.016 3.471 56.487 9.703 358 6,5
2011 52.807 3.669 56.476 10.353 35,4 6,9
2012 57.045 3.873 60.918 10.051 38,5 6,8
2013 57.396 3.479 60.875 9.788 35,5 6,1
2014 60.474 3.667 64.141 9.468 38,7 6,1
2015 59.080 3.766 62.846 9.810 384 6,4
2016 62.517 4.019 66.536 10.274 39,1 6,4
2017 65.602 3.582 69.184 9.799 36,6 55
2018 57.956 5.238 63.194 12.310 42,6 9,0
2019 45.503 7.366 52.869 16.648 44,2 16,2
2020 49.868 5.602 55.470 14.038 39,9 11,2
2021 47.847 5.152 52.999 13.843 37,2 10,8

Fonte: MS/SVS/Dados/SIM. Disponivel em: https://datasus.saude.gov.br/transferencia-de-arquivos/.
Elaboragao dos autores.
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TABELA A.3
Similaridades entre homicidios ocultos e homicidios redistribuidos

Desvio médio

absoluto (MAD)

Unidade? da Erro médio absoluto qugjrigt?;er:gdio
Federagado (UFs) (MAE) (RMSE)
Acre 34 4,5
Alagoas 54 6,8
Amapa 2,7 4,1
Amazonas 10,8 12,9
Bahia 235,1 266,9
Ceara 148,6 187,2
Espirito Santo 19,4 25,7
Distrito Federal 3,5 50
Goias 47,2 59,8
Maranhao 31,6 35,8
Mato Grosso 16,7 20,9
Mato Grosso do Sul 79 93
Minas Gerais 306,0 3244
Para 41,6 46,9
Paraiba 18,1 229
Parana 53,6 63,1
Pernambuco 268,2 2941
Piaui 17,4 21,8
Rio de Janeiro 356,8 399,1
Rio Grande do Norte 49,3 56,2
Rio Grande do Sul 73,8 82,5
Rondénia 15,8 20,3
Santa Catarina 151 19,8
S&o Paulo 477,6 619,0
Sergipe 42,5 49,6
Tocantins 57 8,5
Roraima 6,2 9,6

2,6
54
19
6,5
176,3
135,2
14,0
2,5
13,2
231
15,5
4,5
147,6
254
13,6
46,0
155,8
14,5
205,5
38,8
50,2
10,6
131
453,8
204
52
50

Fonte: MS/SVS/Dados/SIM. Disponivel em: https://datasus.saude.gov.br/transferencia-de-arquivos/.

Elaboragao dos autores.
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GRAFICO A.2
SHAP value de idade, por instrumento do 6bito

Contundente Desconhecido Enforcamento

Afogamento

Envenenamento

SHAP value de idade

Perfurante Veiculo

0.05-
0.00—-
-0.05-
-0.10-
-0.15-

-0.20-

Elaboragao dos autores.
Obs.: llustrag@o cujos leiaute e textos nao puderam ser padronizados e revisados em virtude das

condigdes técnicas dos originais (nota do Editorial).
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TABELA A.4
Homicidios registrados nas UFs (1996-2021)
T — T — —_— —

/\ Clique aqui para visualizar

Fonte: MS/SVS/Dados/SIM. Disponivel em: https://datasus.saude.gov.br/transferencia-de-arquivos/.

Elaboragao dos autores.

Obs.: Para a visualizagao da tabela em sua integralidade, favor acessar: https://repositorio.ipea.gov.
br/bitstream/11058/14016/1/TABELA_A.4 xIsx (nota do Editorial).

TABELA A.5
Homicidios ocultos nas UFs (1996-2021)

/\ Clique aqui para visualizar

Fonte: MS/SVS/Dados/SIM. Disponivel em: https://datasus.saude.gov.br/transferencia-de-arquivos/.

Elaboragao dos autores.

Obs.: Para a visualizagao da tabela em sua integralidade, favor acessar: https://repositorio.ipea.gov.
br/bitstream/11058/14016/2/TABELA_A.5.xIsx (nota do Editorial).
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TABELA A.6
Homicidios projetados nas UFs (1996-2021)

/\ Clique aqui para visualizar

Fonte: MS/SVS/Dados/SIM. Disponivel em: https://datasus.saude.gov.br/transferencia-de-arquivos/.

Elaboragao dos autores.
Obs.: Para a visualizagao da tabela em sua integralidade, favor acessar: https://repositorio.ipea.gov.
br/bitstream/11058/14016/3/TABELA_A.6.xIsx (nota do Editorial).

TABELA A.7

Taxas de homicidios registrados nas UFs (1996-2021)
(Por 100 mil hab.)

/\\ Clique aqui para visualizar

Fonte: MS/SVS/Dados/SIM. Disponivel em: https://datasus.saude.gov.br/transferencia-de-arquivos/.

Elaboragao dos autores.
Obs.: Para a visualizagao da tabela em sua integralidade, favor acessar: https://repositorio.ipea.gov.
br/bitstream/11058/14016/4/TABELA_A.7 xIsx (nota do Editorial).
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TABELA A.8
Taxas de homicidios ocultos nas UFs (1996-2021)
(Por 100 mil hab.)

/\ Clique aqui para visualizar

Fonte: MS/SVS/Dados/SIM. Disponivel em: https://datasus.saude.gov.br/transferencia-de-arquivos/.

Elaboragao dos autores.
Obs.: Para a visualizagao da tabela em sua integralidade, favor acessar: https://repositorio.ipea.gov.

br/bitstream/11058/14016/5/TABELA_A.8.xIsx (nota do Editorial).
TABELA A.9

Taxas de homicidios nas UFs (1996-2021)
(Por 100 mil hab.)

/\ Clique aqui para visualizar

Fonte: MS/SVS/Dados/SIM. Disponivel em: https://datasus.saude.gov.br/transferencia-de-arquivos/.

Elaboracgao dos autores.
Obs.: Para a visualizagao da tabela em sua integralidade, favor acessar: https://repositorio.ipea.gov.

br/bitstream/11058/14016/6/TABELA_A.9.xIsx (nota do Editorial).
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GRAFICO A.3
Valores absolutos de homicidios registrados e projetados, por UF (1996-2021)
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Fonte: MS/SVS/Dados/SIM. Disponivel em: https://datasus.saude.gov.br/transferencia-de-arquivos/.

Elaboragao dos autores.

Obs.: llustragao cujos leiaute e textos ndo puderam ser padronizados e revisados em virtude das
condigdes técnicas dos originais (nota do Editorial)
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QUADRO A.1
Modelos de classificagao

Modelo/especificagédo Descri¢éo

Logit
A formulagdo geral do logit:

tog(7200) = o+ Zﬁ}xj )
1- p( ) Suponhamos uma variavel dependente binaria Y (em que Y = 1 se
homicidio, e Y = 0 se acidente/suicidio) e um conjunto de p varidveis
em que: previsoras. Estamos interessados em modelar a probabilidade con-
* p(x) é a probabilidade condicional de sucesso (homicidio | dicional Pr(Y = 1| X = x). Os parametros do modelo sio estimados
oculto), dado o vetor de preditores x; utilizando-se méxima verossimilhanga.

0 é o intercepto;
j sdo os coeficientes associados as varidveis previsoras
x]'- e
)
« p é o nimero de varidveis previsoras.

0 parametro a assume valores entre 0 e 1 e controla o equilibrio entre

as penalizagdes 1 (norma L1) e L2 (norma euclidiana) no modelo.

1) Quandoa = 1 e A = 1, 0o modelo logit elastic net se reduz ao
modelo lasso logit. Nesse caso, apenas a penalizacdo L1 é apli-
cada. Isso promove a exclusdo de variaveis (feature selection) com
pouco poder preditivo, ao forgar alguns coeficientes ﬁj a serem
exatamente 0. E (til para redugéo de dimensionalidade e selegéo
de caracteristicas. O valor 6timo do hiperparametro & é determi-
nado através de 10-fold cross-validation na base de treinamento.
Os parametros do modelo s&o estimados utilizando-se méxima

Logit penalizado (lasso, ridge e elastic-net) verossimilhanga.
Em Zou e Hastie (2005), os autores acrescentam ao logita | 2)Sea = 0 e 1 = 1, o logit elastic net torna-se ridge logit. A
combinagao de duas penalizagdes, isto &, L1 (lasso logit) e inclusao do termo de penalizagéo ridge na fungao objetivo forga
L2 (ridge /ogit) resultando no seguinte modelo: os coeficientes de varidveis pouco importantes a serem pequenos,
B + Z ﬁ reduzindo assim a varidncia do modelo e evitando o overfit-
1- p(x) 0 j=1 Pi%j, ting. Nesse caso, apenas a penalizagédo L2 é aplicada, e ndo ha
j:1(a|ﬁj| +(1- a),BjZ) Eg::il:jz:r(;izé_:rf dtil quando todas as varidveis previsoras sdo
portantes. O valor étimo do hiperpardmetro & é
- A ¢ aponderaggo que controla as penalizagdes L1 e L2; e determinado através de 10-fold cross-validation na base de trei-
* @& é o parametro de penalizag&o. namento. Os parametros do modelo s&o estimados utilizando-se

maxima verossimilhanga.

3)Quando0<A < 1 e a # 0,0modelo elastic net logit combina
as penalizagdes L1 e L2 para obter um equilibrio entre selegao de
caracteristicas (lasso) e regularizag&o (ridge). O valor especifico
de & determina a proporgao relativa das penalizacdes L1 e L2.
Um valor maior de @ dard mais peso a penalizagao L1, enquanto
um valor menor de & dard mais peso a penalizacéo L2. Os valores
étimos dos hiperparametros & € A sdo determinados através de
10-fold cross-validation na base de treinamento. Os parametros do
modelo s&o estimados utilizando-se maxima verossimilhanga.

(Continua)

o8



(Continuacdo)

3015

Decision tree
Suponhamos um conjunto de observagdes (X,Y), em que:
+ X é uma matriz de dimensdes n x p, onde n é o nimero de
observagdes e p é o nimero de varidveis previsoras.
Y é um vetor bindrio de dimens&o n que representa as
classes das observagdes. Nesse caso, Y serd homicidio
(Y=1) ou acidente/suicidio (Y=0).
O objetivo do modelo de arvore de decisdo é aprender
uma arvore que divida o espago de caracteristicas de X
em regides (ou nos), de forma a minimizar o indice de
Gini, uma medida de impureza dos nds. O indice de Gini
é definido como Gini(D) = 1 — Y7, (p;)% em que P
é a propor¢ao de observagdes da classe i no conjunto de
dados (D), isto &, o né investigado. Quanto menor o indice
de Gini, mais puro é o conjunto de dados, o que significa
que as amostras pertencem principalmente a uma Unica
classe.
A construcdo da arvore ocorre conforme a seguir descrito.
1) Comegamos com um né raiz que contém todas as
observagoes.
2) 0 algoritmo calcula o indice de Gini nesse né e, em
seguida, procura por todas as divisGes possiveis
nas varidveis previsoras, escolhendo a diviséo que
minimiza o indice de Gini para os nés filhos. A arvore
de decisdo escolhe a varidvel previsora P e o valor
de corte V que minimizam a impureza ponderada
dos grupos resultantes, conforme calculado pelo
indice denGini. O critério de giviséo é: Gini_split (RV) =
(P,V) = 71 * Gini(Dy) + 72 * Gini(DZ). em que ™1

e 2 sdo o nimero de amostras nos grupos resultantes
1e2.

3) Repetimos o passo 2 recursivamente para cada né filho,
até se atingir um critério de parada, como profundidade
maxima da arvore (tree_depth) ou nimero minimo de
observagdes em um n6 (min_n).

4) Atribuimos uma classe as folhas da arvore, com base na
classe majoritéria dessa folha.

A partir das varidveis previsoras, a drvore de decisdo compartimenta
0 espaco de previsores em subgrupos homogéneos, maximizando

a pureza, isto é, a proporgdo de uma classe (homicidio ou acidente/
suicidio), em cada subconjunto, até atingir subgrupos com no minimo
min_n observagdes ou atingir profundidade maxima da arvore
(tree_depth). A divisdo é realizada recursivamente e, neste trabalho,
a arvore particiona os dados, ao minimizar o indice Gini, sugerido em
(Breiman et al., 1984). De modo a evitar elaborag&o de arvore sujeita
a overfitting, os subgrupos menos informativos sdo excluidos, isto é,
utilizamos o hiperpardmetro (cost_complexity), em que a pureza dos
subgrupos é penalizada de acordo com o nimero total de subgrupos
finais.

Profundidade maxima da arvore (tree_depth):

Esse hiperparametro controla a profundidade méxima da arvore.

Ele define o nimero maximo de camadas da arvore a partir do né
raiz. Por exemplo, definindo-se tree_depth como 3, a arvore terd no
maximo trés niveis de profundidade a partir do né raiz. Controlar a
profundidade da arvore é uma maneira de evitar overfitting, pois arvo-
res profundas podem se ajustar demais aos dados de treinamento.

Ndmero minimo de observagées por né (min_n):

Esse hiperparametro define o nimero minimo de observagdes que
um né deve ter para que uma divisdo adicional seja tentada. Se o
numero de observagdes em um né for menor do que esse valor
minimo, a divisdo néo ocorrerd, o que pode ajudar a evitar subdivi-
sOes excessivas em regides com poucos dados.

Custo de complexidade (cost_complexity)

0 cost_complexity é usado para calcular o custo associado a cada né
da arvore. Sdo excluidos da arvore de decisdo ndés cujo custo excede
o limiar definido em cost_complexity. Aumentar o valor de cost_com-
plexity leva a drvores menos complexas, pois os nés com cost_com-
plexity maiores sao excluidos primeiro.

A combinagao 6tima de hiperparametros tree_depth e min_n foi sele-
cionada através de 10-fold cross-validation na base de treinamento.

Bagging (bootstrap aggregating) com drvores de decisdo
Suponhamos um conjunto de observagdes (X,Y), em que:
+ X é uma matriz de dimens6es n x p, em que n € o nimero
de observagdes e p é o nimero de varidveis previsoras.
+ Y é um vetor binario de dimensé&o n que representa as
classes das observagdes. Nesse caso, Y serd homicidio
(Y = 1) ou acidente/suicidio (Y = 0).
A técnica de bagging com arvores de decisdo funciona da
seguinte forma:
+ bootstrap: gere cem conjuntos de treinamento de tama-
nho n por meio de amostragem com reposi¢éo;
construgdo de drvores de decisdo: para cada conjunto
amostrado, construa uma arvore de decisdo usando o
indice de Gini como critério, ao particionar os dados. A
profundidade da arvore é controlada pelos hiperpara-
metros profundidade méaxima (tree_depth) ou nimero
minimo de observagdes por né (min_n); e
classificagdo por maioria: classifique a observagao de
interesse, considerando todas as arvores construidas.
Em problemas de classificagao, as arvores votam em
uma classe e a classe mais frequente entre as arvores é
escolhida como a classe prevista.

0 bagging faz parte dos métodos de assembleia, isto &, abordagem
que combina a previséo de diversos modelos preditivos — nesse caso
arvores de decisdo —, ao tentar elaborar um modelo preditivo mais
poderoso. A arvore de decisdo esta sujeita a diversos problemas, tais
como elevada variancia, sensibilidade aos dados de treinamento e
overffiting. A combinag&o de previsdes executadas no bagging reduz

a variancia e aumenta a performance das previsdes. A ideia é que, ao
se criarem vdrias arvores de decisdo e serem combinadas suas previ-
sbes, os erros individuais de cada érvore sdo reduzidos, aumentafaitinua
a capacidade de generalizagdo do modelo. Assim, dado um conjunto
de observagodes D, 0 bagging, nesse caso, gera cem conjuntos de
observagées amostrados aleatoriamente {D1, D,.,..., Dy}, com repo-
si¢do. Para cada conjunto Dy, elabora-se uma arvore de decisdo que
particiona os dados, minimizando-se o indice de Gini. Em seguida, a
observagédo de interesse é classificada de acordo com a classe mais
frequente nas cem arvores de deciséo elaboradas (majority-vote rule).
A combinacgéo 6tima de hiperpardmetros tree_depth e min_n foi sele-
cionada através de 10-fold cross-validation na base de treinamento.

(Continua)
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(Continuacdo)

Random forest
Seguindo Breiman (2001) e Hastie, Tibshirani e Friedman
(2009), o random forest segue algoritmo abaixo.
1) Parab =1 até B conjuntos de treinamento:
a) desenhe uma amostra bootstrap Z* de tamanho N a
partir dos dados de treinamento.
b) cresga um random forest T, na amostra bootstrap,
repetindo recursivamente os seguintes passos
para cada né terminal da arvore, até que o tamanho
minimo de né n_min seja alcangado:
selecione aleatoriamente mtry varidveis das p
variaveis;
escolha o melhor ponto de divisdo/variavel
entre as mtry selecionadas; e
. divida o n6 em dois nds filhos.
2)  Produza a assembleia de arvores {T},}5.
Para realizar classificagéo da nova observagéo x:
Seja C, (x) a classe prevista na b-ésima andom forest.
AB e . (A B
Crr(x) = voto majoritario {Cb (x)}

Entdo, 1.

0 random forest € uma assembleia de previsores utilizando decision
trees aplicadas a um aleatério subconjunto dos dados (Biau, 2012). O
random forest busca reduzir a correlagédo entre as arvores de decisdo
existentes no bagging decision tree (Breiman, 2001). Nessa abor-
dagem, varidveis com elevado poder preditivo serdo repetidamente
utilizadas no split inicial das arvores de deciséo, tornando as arvores
correlacionadas, isto é, semelhantes entre si. A elevada correlagdo
entre as darvores indica que elas estdo aprendendo os mesmos
padrdes de dados. Isso significa que, se uma arvore comete um erro
em uma determinada regido do espago das variaveis, é provavel que
outras arvores cometam o mesmo erro nessa regido. Nesse caso,

o bagging ndo aumenta a capacidade de generalizagdo do modelo.

0 random forest soluciona esse problema, ao forgar cada divisdo a
considerar apenas um subconjunto aleatério de previsores.

Similar ao bagging, o random forest utilizado neste trabalho constroi
cem drvores de decisdo a partir de conjuntos de observagdes
amostradas aleatoriamente {D{ D;,..., Dg} com reposi¢do. No
entanto, durante a construgao de cada arvore de decisdo, somente
um subconjunto mtry, aleatoriamente selecionado, de varidveis previ-
soras é considerado, ao determinar a divisdo em cada né da arvore.
Utilizando-se somente as mtry selecionadas, é feita a diviséo naquele
né. Isso forga as arvores de decisdo a se basearem em diferentes
conjuntos de caracteristicas, tornando-as menos correlacionadas.

A combinagao de arvores independentes, cada uma treinada em
uma amostra diferente e com varidveis preditivas diferentes, ajuda a
reduzir a correlagdo e a melhorar a capacidade de generalizagéo da
assembleia de arvores de deciséo.

Portanto, o random forest constréi cem arvores de decisdo ndo
correlacionadas (de-correlated trees) e, entdo, quando uma nova
observagao precisa ser classificada, cada arvore na floresta faz uma
previsdo com base em suas caracteristicas. A classe final da nova
observagéao é determinada por votagdo majoritaria.

A combinag&o étima de hiperparametros mtry e min_n foi selecio-
nada através de 10-fold cross-validation na base de treinamento.

Elaboragao dos autores.
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APENDICEB

METRICAS DE CLASSIFICACAO

Como métricas de avaliagao, utilizamos o proposto em Ferndndez et al. (2018) e Kuhn
e Johnson (2013). O desempenho preditivo, em problemas de classificagao binaria,
pode ser avaliado utilizando-se diversas métricas. Assim, considere-se a matriz de
confusao do quadro B.1.

QUADRO B.1
Matriz de confusao

Classe observada
Classe prevista
Acidentes/suicidios

Homicidios TP FP
Acidentes/suicidios FN TN

Elaboragao dos autores.

Na matriz de confusao, a diagonal principal representa observagdes corretamente
classificadas, tal que TP sao verdadeiros positivos, TN sao verdadeiros negativos, FP
sao falsos positivos e FN sao falsos negativos. A seguir, sdo mostradas as métricas
de desempenho.

1 ACURACIA

_ TP+TN
TN

Acc
Na equagao, N=TP+ FP+FN + TN.

A acuracia informa a proporgao de observagdes corretamente classificadas. Ape-
sar da facil interpretacao, a acuracia ndao impoe custos distintos aos diferentes erros
de classificagao, isto &, o falso negativo ou falso positivo. Assim, por exemplo, utilizar
a acuracia em analises onde o falso negativo imp&e custo maior que o falso positivo
pode levar a conclusdes inadequadas. Outra deficiéncia da acuracia é nao considerar
o desbalanceamento de classes. Na presenca de desbalanceamento de classes, maxi-
mizar a acurdcia pode levar a avaliagdes inadequadas (Kuhn e Johnson, 2013).
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2 SENSIBILIDADE/REVOCAGAO/TAXA DE ACERTO DA CLASSE
POSITIVA/RECALL

TP
Sensibilidade = TP+Fn

Em problemas de classificagao, a ocorréncia de classe especifica pode ser do inte-
resse do pesquisador. A classe de interesse é chamada de classe positiva. Nossa analise
considera o homicidio como classe positiva. A sensibilidade informa a proporgao de
acertos da classe positiva, isto é, a proporcao de observagoes registradas como posi-
tivas que sdo corretamente previstas como positivas (Fernandez et al., 2018). Elevada
sensibilidade indica reduzidos falsos negativos. Os valores estao entre 0, indicando
nenhuma sensibilidade, e 1, indicando sensibilidade maxima.

3 PRECISAO

_Trr
Precisao = rp+rp

Similarmente a sensibilidade, a precisao informa o desempenho preditivo na classe
de interesse. Assim, a precisdao do modelo informa a proporc¢ao de previstos positivos
que sao observados como positivos. Isto é, a fragao de observagdes corretamente
classificadas entre aquelas classificadas como positivas (Fernandez et al., 2018) ou o
erro dos falsos positivos. Os valores estao entre 0, indicando nenhuma precisao, e 1,
indicando maxima precisao.

4 F-MEASURE

A F-measure combina o trade-off entre sensibilidade e precisdo através de média har-
monica ponderada, isto é:

Precisdo * sensibilidade

Fg =1+ p?
b= A7) (B? = precisdo) + sensibilidade
Na equacao, B representa a importancia relativa entre precisao e sensibilidade.
Assim, quanto maior a precisao e o recall, mais a F-measure. Atribuindo pesos iguais
as duas métricas, isto é, B =1, teremos a Fimeasure;

Precisao * sensibilidade

F, =

Precisdao + sensibilidade

Um modelo acertando todas as previsdes tem F;igual a 1.
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5 COEFICIENTE DE CORRELAGAO DE MATTHEWS
TP TN —FP xFN

McC =
JTP + FP)* (TP + FN) = (TN + FP) (TN + FN)

Ao utilizar as métricas precisao e sensibilidade, a F-measure, interessada na classe
positiva, ndo informa acerca dos falsos negativos e, portanto, ndo captura toda informa-
¢ao da matriz de confusdo. Uma métrica capaz de utilizar toda informagao da matriz
de confuséo é o coeficiente de correlagdo de Matthews (MCC).

O MCC elabora o coeficiente de correlacao entre duas varidveis binarias, nesse
caso, a variavel da classe prevista e a variavel da classe observada. Quanto maior a
correlagé@o, melhor a previsao. Entre as métricas utilizadas, é a unica que considera
as quatro dimensdes da matriz de confusao, e estd limitada entre -1 e 1. Isto &, -1
indica que todas as previsdes estao erradas, 0 indica correlagao aleatéria e 1 indica
que todas as previsdes estao certas.

6 ESPECIFICIDADE/TAXA DE ACERTO DA CLASSE NEGATIVA
Especificidade = %

A especificidade indica a proporcao de observagdes negativas corretamente pre-
vistas como negativas. Nossa analise considera os acidentes/suicidios como classe
negativa. Assim, indica a propor¢ao de acidentes/suicidios incorretamente previstos
como homicidios. Elevada especificidade indica reduzido nimero de falsos positivos.

7 YOUDEN'S J INDEX
J index = Sensibilidade + Especificidade — 1

O indice J de Youden mensura a proporgao de observagoes corretamente prevista
nas classes positiva e negativa. Com valores entre 0 e 1, a métrica serve como sumario
da magnitude de erros nas duas classes. Quando o valor é 1, ndo ocorre falso positivo
nem falso negativo, e as previsdes sao perfeitas.

8 BALANCED ACCURACY

_ Sensibilidade+Especificidade
2

BAcc

Balanced accuracy é a média entre sensibilidade e especificidade. Corrige proble-
mas da acuracia em bases desbalanceadas.
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9 RECEIVING OPERATING CHARACTERISTIC E AREA UNDER THE
RECEIVER OPERATOR CURVE

As métricas anteriores utilizam somente informacao da classe prevista (homicidio ou
acidente/suicidio), ndo considerando a probabilidade estimada em cada observagao e
o threshold de classificagcdo. A curva receiving operating characteristic (ROC) apresenta
variagdes no desempenho preditivo do modelo ao conectar, no plano cartesiano, duas
métricas, isto &, 1-especificidade (taxa de falso positivo) no eixo x e sensibilidade (taxa
de verdadeiro positivo) no eixo y, em diferentes thresholds. Ao considerar diferentes
valores do threshold, investigamos o trade-off entre a 1-especificidade (taxa de falso
positivo) e a sensibilidade (taxa de verdadeiro positivo), elaborando novas estimagdes
em cada threshold investigado. Grosso modo, a curva ROC é a unido dessas estimagdes
no grafico cartesiano. Por ser uma fungao de sensibilidade e especificidade, a area sob
a curva ROC (area under the ROC curve — AUC-ROC) é indiferente a desbalanceamento
de classes (Fawcett, 2006).

Métrica capaz de sintetizar o desempenho em diferentes thresholds, a AUC pro-
duz valores entre 0 e 1, e pode ser interpretada como a probabilidade de o modelo de
classificacao classificar um caso positivo, aleatoriamente escolhido, como tendo uma
probabilidade de ser positivo mais alta do que um caso negativo (Fawcett, 2006). Em
geral, o modelo com a maior area abaixo da curva ROC é considerado aquele de melhor
desempenho preditivo.
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