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Abstract

This study analyzes homicide incidence per mu-
nicipality (county) in Brazil in the year 2008. The
authors estimate and compare homicide rates
according to different methods, finding evidence
that depending on the method employed, the re-
sults can differ significantly, especially for small
municipalities. Bayesian spatial procedures were
employed, allowing minimization of variation in
the rate estimates. The methods consider a priori
distributions and information on contiguity of
municipalities. According to the findings, the im-
pact of corrective procedures is not relevant for
large municipalities, but such estimates present
significant differences for small municipalities.
Comparing the different estimates, the authors
conclude that there may be distortions in the
rates published in the literature. To overcome
such potential distortions, it is necessary to take
the main goal in each analysis into account.
When the emphasis is on overall visualization
of the homicide phenomenon, the best option is
spatial corrections. However, to obtain more ac-
curate local estimates, Bayesian methods are
more appropriate.
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Introducao

O mapeamento da taxa de ocorréncia de even-
tos é uma importante ferramenta para o dire-
cionamento de politicas publicas. Apesar disso,
o tema ndo tem recebido a devida atencdo por
parte de alguns pesquisadores. De fato, em mui-
tos trabalhos, os indices utilizados apresentam
sérios problemas quando as unidades geografi-
cas possuem uma pequena popula¢ado sob risco
e quando o nimero de casos observados € muito
baixo, conforme serd visto mais adiante. Quan-
do os municipios sdo pequenos, a estimacao de
taxas brutas é pouco indicada. Por serem pouco
populosos, o baixo ntimero de casos observados
leva a estimativas pouco representativas ou até
distorcidas e, por isso, com alta variabilidade 1.

Esse problema foi solucionado, primeira-
mente, por meio de técnicas de suavizagao Baye-
siana 2. Além dessa proposta, outra possibilidade
é a estimativa de taxas mais estdveis, nas quais a
vizinhanga do municipio € incluida como infor-
macao adicional 3. Tais metodologias sdo cha-
madas de empiricas uma vez que a informacao a
priori é construida com base na prépria amostra.
Pringle 4 faz uma revisao de técnicas bayesianas
empiricas tendo como base estudos de caso de
cancer e mortalidade neonatal.

Algumas dreas jd vém incorporando andli-
ses empiricas para aprimorar o mapeamento de
taxas em seus estudos. Asiimwe et al. 5 utilizam
técnicas de mapeamento em pequenas dreas
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para direcionar intervencdes na reducdo de mor-
talidade de criancas com idade abaixo de cinco
anos em Uganda. J4 Souza et al. 6 utilizaram-se
dos métodos bayesianos empiricos na andlise
da distribuicao espacial de taxas de hanseniase,
com o objetivo de identificar dreas de possivel
sub-registro de casos, enquanto Cavalini & Leon 7
fizeram uso da mesma técnica para correcao de
sub-registros de 6bitos por causas mal definidas
pelo Sistema de Informacdes Hospitalares do
SUS (SIH-SUS).

Para o cdlculo de taxas mapeadas no espaco,
diversos softwares estao atualmente disponiveis.
O softwareestatistico R (The R Foundation for Sta-
tistical Computing, Viena, Austria; http://www.r-
project.org) possui uma grande variedade de
funcgodes ja programadas, o que permite ao usud-
rio o célculo de diferentes estimadores para taxas
de algum evento estudado. Rotinas para o célcu-
lo dos estimadores descritos neste artigo podem
ser encontradas também no software GEODA
(Spatial Analysis Laboratory, University of Illi-
nois, Urbana-Champaign, Estados Unidos). O
Instituto de Pesquisa Econdmica Aplicada (IPEA)
desenvolve o software IpeaGEO (http://www.
ipea.gov.br/ipeageo), uma ferramenta de andli-
ses estatisticas, com foco em andlises espaciais.
Na versao 2.0, a ser lancada em 2012, serao inclu-
idas rotinas para o célculo de taxas bayesianas.

O objetivo deste trabalho € apresentar uma
aplicacdo dos métodos de estimacgdo de taxas
para calcular taxas de homicidios nos munici-
pios brasileiros em 2008. Na se¢do Métodos serao
apresentados os estimadores bayesianos e espa-
ciais de taxas. A aplicacdo dos estimadores discu-
tidos neste artigo para o problema de estimacao
das taxas de homicidios municipais é apresen-
tada na secdo Resultados. Finalmente, a ultima
secao apresenta a discussao do artigo.

Métodos

Esta sec@o descreve os principais problemas as-
sociados ao cdlculo de taxas no formato habitual.
Apresenta, em seguida, alguns modos alternati-
vos de estimacao.

Taxa bruta

A forma mais usual de mapeamento de taxas uti-
liza a chamada taxa bruta, dada pela expressao:

Th, =4 x 100.000, i=1,..., n )

sendo i o nimero de casos observados, i o tama-
nho total da populacdo sob risco e n o niimero de
unidades geograficas (por exemplo, municipios)
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contidas no mapa. Por intermédio desse cdlcu-
lo, obtém-se o nimero observado de eventos no
municipio i (i = 1,...,n) em uma populacao base
de 100 mil pessoas (esse padrao € utilizado, por
exemplo, para a apresentacao de taxas de homi-
cidios, conforme serd apresentado no estudo de
caso mais adiante, neste texto).

Para as situacdes em que o evento de interes-
se é raro, como nimero de homicidios (em paises
desenvolvidos) ou ocorréncia de cancer, o mape-
amento deve ser mais cuidadoso. Nesses casos,
muitas vezes a taxa bruta pode ser igual a zero
embora seja razodvel dizer que a probabilidade
de que a taxa real seja exatamente igual a zero
€ muito baixa. Tal valor igual a zero pode ser re-
sultado simplesmente de nao termos uma janela
temporal longa o suficiente, por exemplo. Outro
problema marcante ocorre quando a populagao
sob risco, i, € muito pequena e, por isso, a varia-
bilidade das estimativas se torna muito alta 8. Por
exemplo, considere duas regides: uma com mil
habitantes e apenas uma morte e outra com 10
milhdes de habitantes e mil mortes; a primeira
regido pode ser considerada, devido puramente
ao acaso, mais violenta do que a segunda se usar-
mos a taxa bruta.

Taxa espacial

Tendo em conta que o fator espacial possui influ-
éncia sobre o evento de interesse, esse compo-
nente pode desempenhar um papel importante
na correcao das estimativas. De acordo com essa
suposicao, espera-se que os valores dos riscos
das unidades geogréficas correspondam a uma
superficie que varia suavemente ao longo do ter-
ritério. Para obter uma estimativa suavizada, a
taxa espacial, substitui-se o valor de cada locali-
dade pela taxa encontrada para a regido em que
ela estd localizada. Tal regiao é composta pelo
préprio municipio e seus vizinhos 9.

Taxa bayesiana empirica e bayesiana
empirica espacial

Existem também solucdes proprias da estatisti-
ca bayesiana que sao propicias para enfrentar os
problemas mencionados para a taxa bruta. A taxa
de mortalidade dos vizinhos (contiguos ou no)
do municipio i € relevante e pode ser utilizada
como informacao a priori. Essa taxa é denomi-
nada empirica, pois se utiliza os préprios dados
para construir a priori.

A taxa bayesiana empirica 3 de um municipio
é uma soma ponderada entre a sua taxa bruta e a
taxa média global de todo o mapa. Tal soma pos-
sui fator de ponderagdo inversamente propor-
cional a populagdo em risco P; ou seja, quanto



maior a populacdo de um municipio, mais con-
fidvel é a sua estimativa via TB; e por isso a taxa
bayesiana empirica serd aproximadamente igual
a TB,. Entretanto, quando a populacdo é peque-
na, o valor estimado serd aproximadamente igual
a taxa global. Tal medida é também chamada ta-
xa bayesiana empirica global.

A taxa bayesiana empirica diminui a variabili-
dade das estimativas ao restringir a flutuacao ale-
atoria ocasionada pelos eventos raros. Essa taxa,
contudo, pode ser ainda mais aprimorada com
a inclusdo de efeitos espaciais de vizinhanca em
seus cdlculos. Para que isso seja feito, um recurso
possivel é convergir os valores encontrados para
uma média local, que serd a média dos vizinhos.
Logo, a estimativa apresentard uma suavidade
espacial condizente com a realidade de muitos
eventos. Assim, tem-se a taxa bayesiana empirica
espacial, ou taxa bayesiana empirica local, que
mantém a mesma estrutura de soma ponderada,
substituindo-se, no entanto, a média global pela
meédia local.

Taxa bayesiana de Clayton & Kaldor

A taxa empirica proposta por Clayton & Kaldor 2
também utiliza a estatistica bayesiana na sua
composicdo. Ela, porém, se destaca das demais
porque estabelece uma estrutura clara para a
distribui¢@o do risco relativo 6;, utilizada como
informacao a priori. Algumas distribuicées pos-
siveis sdo os modelos log-normal e gama, para
os quais os cdlculos podem ser vistos no artigo
original. No segundo modelo, assume-se que as
varidveis aleatdrias 6; sdo independentes e se-
guem uma distribui¢cdo gama com parametro de
escala a e parametro de forma v; ou seja, com
meédia v/a e variancia v/a2. Considerando a dis-
tribuicao ja mencionada de Y; condicionada a 6,
pode-se mostrar que a distribuicao a posteriori é

Tabela 1

MAPEAMENTO DE HOMICIDIOS NOS MUNICIPIOS BRASILEIROS

também gama com parametro de escala (E+o) e
parametro de forma (Y;+v). Portanto, a esperanca
a posteriori é:

EO, Vi v)= 970

2

Note que o valor encontrado ird variar entre o
SMR (Y/E) e #/&, a média estimada da distribui-
¢ao de 0;. A esperanca a posteriori de 6; dado Y; é
a estimativa empirica bayesiana final.

Resultados

Nesta secdo serd analisada a distribuicao dos
homicidios nos 5.566 municipios brasileiros, no
ano de 2008. Todos os dados estao disponiveis na
base de dados do Sistema de Informacodes sobre
Mortalidade do Departamento de Informadtica do
SUS (SIM-DATASUS). Nesse sistema, optou-se
por utilizar as siglas da Classifica¢do Internacio-
nal de Doengas (CID) cujos ébitos foram motiva-
dos por causas que sugerem homicidios ou que
foram comprovadamente ocasionadas por ho-
micidios. Nesse grupo, enquadram-se as mortes
por agressao, negligéncia e abandono, disparo de
arma de fogo e por contato com objeto cortante
penetrante. Os cédigos relacionados sao X85 a
Y09 e Y22 aY24 e Y28 e Y29 da CID-10, como utili-
zados em Castro et al. 10. ATabela 1 é apresentada
com as medidas descritivas das taxas calculadas
neste artigo, utilizando-se o software IpeaGEO.
Se comparado com outros paises, pode-se
concluir, por meio da Tabela 1, que a média sim-
ples das taxas brutas de homicidios no Brasil é
elevada. Nos Estados Unidos, por exemplo, o ni-
mero de mortes por 100 mil habitantes foi de seis
pessoas em 2006. Embora alta, a taxa bruta do
Brasil, pode estar sendo subestimada jd que, em
todas as demais taxas, as médias encontradas fo-

Estatisticas descritivas das taxas de homicidio por municipio no Brasil em 2008.

Média Mediana Desvio- Minimo Maximo  Coeficiente

padrio de variacdo
Taxa bruta 15,70 10,70 18,74 0,00 211,10 1,19
Taxa bayesiana empirica 21,47 18,80 11,54 2,50 125,90 0,54
Taxa espacial 18,93 14,85 14,11 0,00 109,60 0,75
Taxa bayesiana empirica espacial 17,10 13,70 16,37 0,00 146,80 0,96
Taxa bayesiana Clayton & Kaldor 17,88 14,30 11,42 2,10 120,50 0,64

Nota: taxas por 100 mil habitantes.

Fonte: elaboragéo dos autores com dados do Departamento de Informatica do SUS (DATASUS).
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ram superiores a 17 homicidios por 100 mil habi-
tantes. Esse fendmeno pode ter ocorrido em ra-
zao do grande nimero de municipios pequenos
no pafs. Algumas dessas regides nao registraram
homicidios, deslocando a média da taxa bruta
para valores mais baixos.

Os problemas de estimacdo da taxa bruta nao
se restringem a subestimagdo. Em regides com
um nuimero pequeno de homicidios outro feno6-
meno verificado € a superestimagdo. Como pode
ser vista, a taxa bruta é a tnica que qualificou
um dos municipios do pafs como uma regido de
extremo risco de homicidios, tendo uma taxa de
211,10. O municipio dito como o mais perigoso
do pais pela a estimag¢do obtida com a taxa bruta
registrou, todavia, apenas cinco homicidios. Esse
é o distrito de Nova Marilandia, localizado em
Mato Grosso cuja populacao é de apenas 2.369
pessoas. Segundo a taxa Clayton & Kaldor, entre-
tanto, a estimativa dessa regido é reduzida para
57,8 mortes por 100 mil habitantes, enquanto,
de acordo com a taxa espacial, esse nimero é
de 35,7.

Logo, os dois problemas mencionados, o de
super e subestimacdo podem ser resumidos em
Unico desafio, a baixa precisdo da taxa bruta. A
taxa bruta € a uUnica estimativa em que o coefi-
ciente de variagao é maior do que 1,0. Como o co-
eficiente de variacao é o desvio padrao dividido
pelamédia, esta é a iinica taxa em que a variabili-
dade é maior até do que a estimativa pontual.

Nas andlises anteriores, teve-se uma forte
evidéncia de que o tamanho da populacao estad
relacionado ao valor das taxas. Nesse caso, € in-
teressante averiguar as particularidades de cada
uma das taxas nos maiores e menores munici-
pios do pais. A Tabela 2 apresenta os indicado-
res utilizados neste trabalho, calculados para os
vinte menores municipios do Brasil e para as 27
capitais.

Na Tabela 2, é possivel observar que a maior
parte dos pequenos municipios possui uma taxa
bruta igual a zero, mas seria errado inferir que
sdo regides completamente isentas de risco de
homicidios. Como as populacdes sdo menores, a
estimacdo do verdadeiro valor é comprometida.
Além disso, o sub-registro nas informacgdées do
SIM-DATASUS é outro fator que deve ser levado
em conta !1. Nesse trabalho, o autor destacou que
nos municipios localizados em regides de dificil
acesso aos servigos publicos existem casos de se-
pultamentos feitos sem a identificacdo detalhada
das causas do 6bito.

Dentre os indicadores corrigidos, apenas a
taxa bayesiana empirica espacial manteve taxas
iguais a zero para alguns municipios. Isso ocorre
porque a suavizacao por esse método € feita pela
utilizacdo de uma média local. Caso um munici-
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pio esteja localizado em uma regido pouco po-
pulosa, sem ocorréncia de homicidios, a média
local pode ser igual a zero. Nessas situac¢des, caso
seja do interesse do pesquisador, € possivel utili-
zar vizinhangas de ordem maior do que um, para
as quais a suavizacao serd mais acentuada.

A menor reducdo observada com relacdo a
taxa bruta ocorreu para a taxa bayesiana empiri-
ca. Isso pode ser explicado, uma vez que tal taxa
possui um método de suavizacdo mais conserva-
dor. Como se observa, a taxa bayesiana empirica
fez que os indicadores dos menores municipios
convergissem para um valor préximo a taxa bru-
ta do Brasil, que é de 26,6 homicidios por 100 mil
habitantes. Todos os resultados, no entanto, fo-
ram menores do que 26,6, pois a taxa bayesiana
empirica corresponde a uma média ponderada
entre a taxa bruta do pais e a taxa bruta do pré-
prio municipio.

Na Tabela 2, também sdo apresentadas as ta-
xas das capitais brasileiras, organizadas de for-
ma ascendente, de acordo com a taxa bruta. Por
meio dela, destaca-se, primeiramente, que as
trés capitais brasileiras mais perigosas, em ter-
mos de nimeros de homicidios, fazem parte da
Regido Nordeste. Esses foram os tinicos muni-
cipios que registraram taxas superiores a 60 ho-
micidios por 100 mil habitantes. Mesmo para as
taxas corrigidas, é possivel verificar tal realidade.
Comparando-se com 0 mapa, essas regioes estao
localizadas no extremo nordeste do pais, na faixa
mais escura do mapa que permeia os estados de
Pernambuco e Maceid.

As demais regioes que possuem representan-
tes dentre as cinco capitais com maior taxa de
homicidio sdo Norte e Sudeste. Dentre as capitais
do Norte, a tinica que possui um nimero de mor-
tes maior que 50 por 100 mil habitantes é Belém
(Pard). J4 no Sudeste, a capital com maior grau
de periculosidade é Vitéria (Espirito Santo), que
apresenta uma taxa de homicidios de quase 60.
Em Vitdria, a situacdo é ainda mais alarmante,
visto que hd uma forte evidéncia de que as ci-
dades no seu entorno possuem um grau de vio-
léncia alto. Constata-se o fato por meio da taxa
espacial igual a 80,70, muito superior aos demais
indicadores observados.

Dentre as capitais com menores niveis de
mortalidade por homicidios, destacam-se Sdo
Paulo e Palmas (Tocantins). Esses foram os
tnicos municipios, em meio aos listados, que
apresentaram taxas de homicidios inferiores a
20 mortes por 100 mil habitantes. E interessante
notar que as taxas corrigidas sdo concordantes
com essa realidade. Nesse caso, Sdo Paulo, que
durante a década de 80 foi considerada uma
regiao com nivel de violéncia crescente e preo-
cupante, tem conseguido reverter o cendrio 12.



Tabela 2

MAPEAMENTO DE HOMICIDIOS NOS MUNICIPIOS BRASILEIROS

Indicadores dos vinte menores municipios e das 27 capitais brasileiras em 2008.

Municipio Populagdo  Homicidios Taxa bruta Taxa bayesiana Taxa espacial  Taxa bayesiana Taxa bayesiana
empirica empirica espacial  Clayton & Kaldor

Bora 834 0 0,0 241 10,6 0,0 16,4
Serra da Saudade 889 0 0,0 24,0 12,8 0,0 16,3
Anhanguera 1.007 0 0,0 23,6 18,3 0,0 16,1
Nova Castilho 111 0 0,0 23,4 0,0 0,0 15,9
Oliveira de Fatima 1.114 0 0,0 23,4 16,0 0,0 15,9
Araguainha 1.138 0 0,0 23,3 21,2 0,0 15,9
Miguel Ledo 1.228 0 0,0 231 2,5 21 15,8
Cedro do Abaeté 1.228 0 0,0 231 17,5 0,0 15,8
André da Rocha 1.262 1 79,2 34,0 9.0 15,8 25,4
Chapada de Areia 1.274 0 0,0 23,0 14,4 0,0 15,7
Parari 1.283 0 0,0 22,9 9.2 7.8 15,7
Crixas do Tocantins 1.299 0 0,0 22,9 25,6 0,0 15,6
Lagoa Santa 1.308 0 0,0 22,9 17,0 0,0 15,6
Uru 1.397 0 0,0 22,6 7.4 0,0 15,5
Serra Nova Dourada 1.407 0 0,0 22,6 20,3 14,0 15,5
Nova A. do Ivai 1.426 0 0,0 22,6 16,6 0,0 15,5
Santa Salete 1.441 0 0,0 22,5 3,8 3.4 15,4
Cachoeira de Goias 1.441 0 0,0 22,5 23,7 0,0 15,4
Tupirama 1.448 0 0,0 22,5 18,1 0,0 15,4
S3o Félix do Tocantins 1.451 0 0,0 22,5 4,7 0,0 15,4
Maceid 924.143 933 101,0 100,3 93,9 100,6 100,14
Salvador 2.948.733 1.878 63,7 63,6 65,2 63,7 63,55
Recife 1.549.980 976 63,0 62,8 62,3 62,9 62,70
Vitéria 317.817 186 58,5 57,8 80,7 59,8 57,39
Belém 1.424.124 742 52,1 52,0 51,8 52,1 51,88
Jodo Pessoa 693.082 347 50,1 49,8 49,5 49,5 49,65
Curitiba 1.828.092 774 42,3 42,3 48,0 42,4 42,22
Natal 798.065 324 40,6 40,5 39,6 39,6 40,34
Cuiaba 544.737 220 40,4 40,2 42,4 40,8 40,02
Porto Alegre 1.430.220 570 39,9 39,8 43,0 40,0 39,71
Macapa 359.020 143 39,8 39,6 34,6 38,9 39,29
Porto Velho 379.186 147 38,8 38,5 36,9 38,7 38,28
Manaus 1.709.010 648 37,9 37,9 354 37,8 37,81
Séo Luis 986.826 360 36,5 36,4 33,8 36,2 36,31
Goiania 1.265.394 458 36,2 36,1 35,2 36,1 36,06
Belo Horizonte 2.434.642 879 36,1 36,1 38,0 36,2 36,03
Fortaleza 2.473.614 874 35,3 35,3 35,6 35,4 35,27
Brasilia 2.557.158 814 31,8 31,8 38,1 31,9 31,78
Rio de Janeiro 6.161.047 1.821 29,6 29,6 34,2 29,6 29,54
Aracaju 536.785 143 26,6 26,6 31,6 271 26,49
Boa Vista 260.930 69 26,4 26,5 26,0 26,0 26,15
Rio Branco 301.398 78 25,9 25,9 22,6 22,6 25,64
Campo Grande 747.189 183 24,5 24,5 24,8 24,8 24,41
Teresina 793.915 178 22,4 22,5 19,7 22,2 22,37
Florianépolis 402.346 89 22,1 22,2 20,1 20,5 22,03
Sao Paulo 10.990.249 1.701 15,5 15,5 18,7 15,5 15,48
Palmas 184.010 27 14,7 15,2 16,7 16,5 14,82

Nota: taxas por 100 mil habitantes.

Fonte: elaboracdo dos autores com dados do Departamento de Informatica do SUS (DATASUS).
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Embora em termos absolutos apresente um dos
maiores registros de homicidios listados, percen-
tualmente a capital se caracteriza como uma das
mais seguras do pais.

Em relagdo ao grau de suavizacdo das taxas
corrigidas, pode-se observar que a maior parte
delas nao possui mudancas substanciais com re-
lag@o a taxa bruta. A diferencga, nesse caso, ndo
chega a ultrapassar uma unidade, na maior par-
te das situacdes. Uma vez que todas as capitais
possuem um numero alto de habitantes, apenas
a taxa espacial é destoante para algumas delas.
Essa € a situacgdo, por exemplo, de Macei6 (Ala-
goas), Vitéria, Curitiba (Parand) e Brasilia, nas
quais a alteracdo repercutiu em uma variacao de
pelo menos 6 homicidios por 100 mil habitantes.
Assim, a ordenacao dos municipios nao apresen-
ta modificacdes bruscas, se arranjada de acordo
com qualquer um dos indicadores utilizados.

E possivel verificar que as taxas espaciais e
bayesianas sdo importantes para a melhora das

Figura 1

taxas. Essa melhora, entretanto, possui intensi-
dade de suavizacdo direcionada pelo tamanho
da populacio. E interessante entdo quantificar a
relagao entre o tamanho do municipio e a quan-
tidade de correcao da taxa bruta. Para isso, foi re-
alizado um ensaio apresentado na Figura 1. Cada
gréfico representa a correlacdo de Spearman en-
tre cada uma das taxas corrigidas e a taxa bruta,
em uma janela de 100 municipios.

Segundo a Figura 1, a atuacao das corregdes
na taxa bruta em municipios de populacao pe-
quena € maior do que nos grandes municipios.
Verifica-se o padrao crescente nos quatro gra-
ficos. Embora a tendéncia de crescimento seja
encontrada em todos 0s quatro casos, existem
dois comportamentos diferentes quanto a in-
tensidade. A relagdo entre a taxa bruta e as que
possuem um componente espacial apresenta
um crescimento aproximadamente linear. A cor-
relacdo entre a taxa bruta e as taxas ndo espaciais,
por sua vez, possuem um ritmo de crescimento

Correlagao de Spearman entre a taxa bruta e as demais taxas para uma janela de 100 municipios.

1a) Correlagdo de taxa bruta com taxa bayesiana empirica
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Figura 1 (continuacéo)

1b) Correlacao de taxa bruta com taxa espacial
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1c) Correlagdo de taxa bruta com taxa bayesiana empirica espacial
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Figura 1 (continuagéo)

1d) Correlacdo de taxa bruta com taxa bayesiana Clayton & Kaldor
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mais rdpido, por conta de um comportamento
aparentemente log-linear, o que significa que to-
das as taxas fazem corre¢oes maiores para os mu-
nicipios pequenos. Os indicadores ndo espaciais,
contudo, levam a menor suavizacao das taxas pa-
ra cidades de porte médio do que os indicadores
espaciais.

Quanto a intensidade da associacao, pode-
se dizer que quase todas as taxas possuem uma
correlacao alta com a taxa bruta, independen-
te do tamanho da populacado. Porém, isso nao é
verdade para a taxa espacial, cuja associacao é
pequena para tamanhos de amostras pequenos.
Como a taxa espacial é uma média da taxa do
municipio e de seus vizinhos, a taxa bruta do pré-
prio municipio tende a possuir pouca influéncia
no resultado final. Para as demais taxas, a corre-
lacdo alta com a taxa bruta é uma constatacado
positiva, pois indica que elas corrigem algumas
distor¢coes da taxa bruta, sem distorcé-la com-
pletamente. J4 a taxa espacial parece ser uma boa
estimativa apenas globalmente, pois faz que as
taxas apresentem apenas variagoes suaves no es-
paco. Localmente, a taxa espacial pode apresen-
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tar resultados nao condizentes com a realidade
dos pequenos municipios.

Uma vez que o tamanho do municipio é com-
ponente do peso utilizado na taxa bayesiana em-
pirica e na taxa bayesiana de Clayton & Kaldor,
a suavizacao, nesse caso, é funcao do tamanho
do municipio. Com isso, segundo a Figura 1, é
possivel observar que a variabilidade em torno
da média é menor para as taxas nao espaciais.
Por conseguinte, municipios de mesmo tamanho
podem apresentar taxas com graus diferentes de
suavizacao de acordo especialmente com as ta-
xas espaciais. Assim, caso o pesquisador opte pe-
lainfluéncia do espago, o tamanho da populagao
terd uma participacdo minimizada na correcdo
da taxa. Para uma visualiza¢do do fend6meno dis-
cutido, as Figuras 2 e 3 apresentam a distribuicao
de cada uma das taxas para os municipios brasi-
leiros em 2008.

Na Figura 2, importa destacar a presenca de
uma grande quantidade de valores extremos, re-
presentados pela categoria mais escura, se com-
parado com os mapas da Figura 3. Por mais que
também fosse esperada uma presenc¢a maior dos



Figura 2

MAPEAMENTO DE HOMICIDIOS NOS MUNICIPIOS BRASILEIROS

Taxa bruta de homicidios nos municipios brasileiros em 2008.
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valores na classe inferior, isso ndo ocorre. Pro-
vavelmente, os valores extremos inferiores per-
maneceram na classe mais clara, mesmo apds
correcao, ja que as suavizagdes nao foram mui-
to bruscas em sua maioria. Neste mesmo mapa
pode-se verificar que, no Norte, a presenca de
grandes municipios leva a leituras erradas da re-
alidade na regido. E o caso do Municipio de Alta-
mira (Pard), que é o maior municipio do pais, e
como estd na quarta classe, pode induzir a uma

falsa impressdo de maior periculosidade no esta-
do como um todo.

Na Figura 3, é possivel observar, primei-
ramente, que o mapa da taxa espacial é o que
possui maior diferenca em relacdo aos demais
padroes. Isso se deve ao fato de que ele utiliza so-
mente o fator espacial para a correcao das taxas.
Dessa forma, a visualizacdao dos dados € priori-
zada porque as taxas se modificam suavemente
no espago. Como atualmente o Brasil € formado
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Figura 3

Taxas espacial, bayesiana empirica, bayesiana empirica espacial e bayesiana empirica Clayton & Kaldor de homicidios nos municipios brasileiros em 2008.

3a) Taxa espacial
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por 5.566 pequenos municipios, a variacdo é
ainda mais branda. Além disso, no litoral norte
do Espirito Santo e sul da Bahia, os municipios
de Guarapari e Linhares (Espirito Santo) e Porto
Seguro (Bahia) apresentam grande influéncia na
taxa espacial, aumentando a taxa dos municipios
vizinhos.

O mapa da taxa empirica bayesiana apre-
senta muitos municipios na classe que varia de
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24,41 a 37,50, o que indica a influéncia da média
geral que € 26,70 homicidios por 100 mil pessoas.
Nota-se ainda que os mapas baseados na taxa
bayesiana empirica e na taxa bayesiana empirica
espacial sdo muito semelhantes. O mapa com o
componente espacial, no entanto, parece repro-
duzir o mapa da taxa bayesiana empirica de for-
ma suavizada. Em todas as situagoes, percebe-se
que a taxa bayesiana empirica e a taxa bayesiana



Figura 3 (continuacéo)
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3b) Taxa bayesiana empirica

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

37,51-61,09

HEN

61,10-211,10

(continua)

de Clayton & Kaldor sd@o muito parecidas. Isso in-
dica que a média global é préxima da esperanca
a priori.

Discussao

Neste trabalho, foi feita uma revisao de algumas
das principais técnicas de aprimoramento de
dados de taxas. Mostrou-se a importancia dos
trabalhos de mapeamento, que sdo tteis para

direcionamento de politicas publicas relativas a
seguranca e saude. Frente a relevancia da drea a
utilizacao de taxas brutas, foi considerada pouco
indicada por causa da sua alta variabilidade ale-
atoria, particularmente quando parte das uni-
dades geograficas estudadas possui populacoes
muito baixas. Os métodos sugeridos, em con-
traposicao, suavizaram os valores extremos por
meio de técnicas bayesianas e espaciais.

Diante disso, um exemplo da funcionalidade
das medidas empiricas foi feito com dados de

Cad. Saude Publica, Rio de Janeiro, 28(7):1249-1262, jul, 2012
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Figura 3 (continuacéo)

3c) Taxa bayesiana empirica espacial
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homicidio no Brasil em 2008. Em um pais com
extensao continental como o Brasil, onde as di-
ferencas regionais sdo bruscas, ndo se aconselha
a aplicacao da taxa bayesiana empirica, pois a
correcao dela é feita com base na média do pais.
Melhor opgao é a taxa bayesiana empirica espa-
cial que atribui maior influéncia aos municipios
geograficamente préximos, apresentando resul-
tados mais coerentes regionalmente.
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A taxa espacial é apenas a média dos vizi-
nhos do municipio, incluindo o municipio, e é
utilizada para obter uma superficie suavizada do
evento, sendo por isso pouco titil para obter va-
lores pontuais. No caso desta aplicacdo, as taxas
que melhor se adaptaram foram as bayesianas,
empirica, empirica espacial e Clayton & Kaldor.
No caso da taxa bayesiana de Clayton & Kaldor, a
distribui¢ao a priori influencia muito as estima-



Figura 3 (continuacéo)

MAPEAMENTO DE HOMICIDIOS NOS MUNICIPIOS BRASILEIROS

3d) Taxa bayesiana de Clayton & Kaldor
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tivas para os municipios pequenos, e temos que
verificar se a distribuicao a priori utilizada faz
sentido na aplicacao.

Portanto, a escolha do indicador a ser utiliza-
do dependerd do intuito a ser atingido com o tra-
balho. Caso o mapa utilizado apresente muitos
poligonos e grandes diferencas regionais, como é
o caso do Brasil, aconselha-se a utilizagcao da taxa
bayesiana empirica espacial ou a taxa de Clayton

& Kaldor. A taxa espacial € mais indicada se o ob-
jetivo for a andlise visual dos dados. Se, entre-
tanto, deseja-se obter estimativas mais apuradas,
desconsiderando-se o efeito do espaco, deve-se
utilizar a taxa de Clayton & Kaldor, que possui
menor variabilidade.
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Resumo

Este trabalho analisa a ocorréncia de homicidios por
municipio, em todo o Brasil, no ano de 2008. O texto
apresenta uma comparagao entre as taxas de morta-
lidade obtidas por diferentes metodologias e levanta
evidéncias de que, de acordo com o método utilizado,
os resultados diferem entre si, especialmente para mu-
nicipios pequenos. Foram utilizados métodos de esta-
tistica Bayesiana e espacial como possibilidade para
minimizagdo da variabilidade entre as taxas obtidas.
Isso foi feito por meio da incorporagdo de distribuicoes
a priori ou de informagées sobre vizinhanga dos muni-
cipios no cdlculo das taxas de mortalidade. Observou-
se que o impacto dos procedimentos corretivos nao foi
relevante para municipios grandes. Por outro lado,
tais medidas apresentaram grandes mudangas nas
taxas dos pequenos municipios. Os valores calcula-
dos indicam possiveis distor¢oes das taxas divulgadas
usualmente para o pais. Para corrigi-las, é necessdrio
ter em vista o objetivo da andlise. Caso o enfoque do
trabalho seja a visualizagdo global de um fenomeno,
deve-se optar pelas corregoes espaciais. Se, entretanto,
deseja-se obter uma estimativa local mais apurada, o
mais indicado é a utilizagdo dos métodos Bayesianos.

Homicidio; Taxa de Mortalidade; Andlise Estatistica
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