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1. Introducao

Email: luis.oliveira@ics.ufal.br

Resumo

Como mensurar a criminalidade no Brasil? Comumente, sdo
utilizadas duas estratégias: 1) escolha de uma proxy (numero de
homicidio) e 2) andlise de um conjunto de dados. Para literatura
especializada, ambas tendem a gerar medidas de baixa validade e
confiabilidade. Esse trabalho tenta corrigir esses erros e propde a
criagdo de um indicador de criminalidade. Precisamente, utilizamos
a analise fatorial para reduzir dez variaveis: estupro, tentativa de
estupro, lesdo corporal, homicidio, tentativa de homicidio, roubo
(veiculo, instituicGes financeiras e outros), latrocinio, porte ilegal de
armas, porte de entorpecentes e trafico de entorpecentes. Os dados
sdo referentes as ocorréncias registadas entre 2010 e 2012 nos 26
estados mais o Distrito Federal. Os resultados sugerem a construgdo
de um indicador com trés componentes ortogonais, capaz de
explicar 70% da variancia total.
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A escalada da violéncia ¢ um dos fendmenos mais alardeado pela midia brasileira. O
assunto também desperta cada vez mais interesse na academia. Entretanto, esse destaque
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ndo foi acompanhado por um esforco para mensuracdo do fendmeno. Em geral, a ocorréncia
de Crimes Violentos Letais e Intencionais (CVLI’s) tem sido utilizada como indicador da
criminalidade no Brasil (Beato; Peixoto; Andrade, 2004). Sao raros os trabalhos que procuram
representar o fenomeno a partir de uma perspectiva multivariada. Salvo engano, ndo ha
trabalhos que analise o compartilhamento de variancia entre as multiplas modalidades de
crimes.

De acordo com a literatura, as consequéncias dessa lacuna podem ser devastadoras
para analise do fendmeno. Tanto a escolha de uma proxy (como niimero de homicidio) quanto
a andlise de um conjunto de dados tratados isoladamente podem gerar vieses sistematicos de
mensuragdo (Blalock, 1979; Jacobson; Lalu, 1974). Em outras palavras, ambas tendem a criar
medidas com baixa validade e confiabilidade (Zeller; Carmines, 1980). Curiosamente, a
literatura especializada nacional ndo procurou investigar o impacto dessa tendéncia'. Nesse
trabalho, seguimos a literatura e apostamos na multidimensional da criminalidade. Nossos
objetivos serdo: 1) analisar a estrutura de correlacdo entre diferentes modalidades de crime; 2)
verificar a possibilidade de reduzi-las e 3) construir um indicador de criminalidade. Para
tanto, utilizamos a andlise fatorial de componentes principais e observamos dez modalidades
de crime: estupro, tentativa de estupro, lesdo corporal, homicidio, tentativa de homicidio, roubo
(veiculo, institui¢des financeiras e outros), latrocinio, porte ilegal de armas, porte de
entorpecentes e trafico de entorpecentes. Em resumo, esse artigo propde uma investigacao
criteriosa da covaria¢ao dos dados sobre crimes no Brasil. Os dados sdo referentes as ocorréncias
registadas entre 2010 e 2012 nos 26 Estados mais o Distrito Federal.

O artigo esta organizado em quatro seg¢des. Na primeira, esbocamos uma breve revisao
tedrica sobre a multidimensionalidade do crime. Na sequéncia, abordamos as vantagens e
limitagdes das diferentes estratégias de mensurag@o de fenomenos ndo diretamente observaveis.
Na terceira secdo, apresentamos nossas hipoteses e os principais resultados da analise. Na quarta
¢ ultima, tecemos as consideragdes finais.

2. Estratégias de Mensuraciao

Trés estratégias sdo comumente utilizadas para mensurar um fendmeno abstrato: (1)
escolher um indicador; (2) construir um indice ou (3) elaborar uma medida com multiplos
indicadores. Segundo Coombs (1964), cada estratégia corresponde a um conjunto especifico
de regras que relaciona o dado a teoria. O quadro abaixo ajuda a compara-las:

Quadro 01 — Comparacdo das Estratégias de Mensuragdo

Estratégia Fenomeno Vantagem Desvantagem
. . N ., . Mais auséncia ados;
Indicador Simples (univariado) e Inteligivel e mais simples 118 ausene d?d dos; .
g0 g . . Sujeito a erros ndo especificados e
Unico unidimensional. de reproduzir.

a baixa validade.

1 ANTES DA REALIZACAO DESSE TRABALHO FOI REALIZADA UM BUSCA SISTEMATICA POR TRABALHOS QUE DISCUTEM A
MENSURAGCAO DA CRIMINALIDADE NO BRASIL. PESQUISOU-SE PELOS TERMOS “CRIMINALIDADE”, “MEDIDAS DE
”, “MENSURAGAO DE CRIMINALIDADE” NO PORTAL SCIELO E NOS SITES DE BUSCA GOOGLE E DO FORUM

CRIMINALIDADE ",

BRASILEIRO DE SEGURANGA PUBLICA.




. Representa melhor o Sujeito a heterocedasticidade e a
£ Complexo (multivariado) e . e
Indice o . conceito, menos sujeitoa | estrutura de
unidimensional. . - ~ ,
erros sistematicos. correlacdo ambigua.
Precisa de teoria sobre “causa e
Mais criteriosa na efeito” (varidveis e conceito).
e L ligagdo entre conceito e Requer hipotese sobre a estrutura de
Multiplos Complexo (multivariado) e £ag . quer 1ip o
. S . medida. Menos sujeito a correlagdo entre as variaveis.
Indicadores multidimensional. . S ; h
erros sistematicos e Necessita de conhecimento sobre
ambiguidades o método de agregagdo das
variaveis

Fonte: Elaboragéo propria baseado em JACOBSON e LALU (1974).

Ao optar por um indicador o pesquisador assume que o fendmeno ¢ univariado, ou
seja, que o fendmeno pode ser representado/dimensionado por apenas uma varidvel observada.
Isso implica caracterizar o fendmeno como simples e unidimensional. Para Conster (1969) e
Heise (1969) a grande vantagem esta na simplicidade da medida. Todavia, corre-se o risco de
ignorar a multidimensionalidade dos fendmenos e, consequentemente, elaborar uma medida
contaminada por erros.

No caso da constru¢do de um indice o intuito ¢ mensurar fendmenos multivariados.
Existem varias formas de executar essa estratégia. Elas variam segundo: (1) nimero de itens;
(2) distribuicao dos pesos e (3) forma como os itens sdo combinados (Jacobson; Lalu, 1974).
De acordo com Hauser e Goldberger (1971), a estratégia mais comum ¢ a mera adi¢ao dos itens
sem atribui¢@o de pesos. Isso porque, costuma prescindir de teorias sobre a relagdo entre os
itens, ignorar correlacdes ambiguas entre eles e desconsiderar a correlagdo entre os erros
devido a variaveis omitidas no modelo (Sullivan, 1974).

Por fim, a medida elaborada a partir de multiplos indicadores ¢ adequada para
fenomenos multivariados e multidimensionais (Blalock, 1967; Costner, 1969; Jacobson; Lalu,
1974; Sullivan, 1974; Asher, 1993). Diferentes das demais, essa estratégia permite observar
a relacdo de ‘causa e efeito’ entre cada variavel observada e o conceito (Costner, 1969).
Portanto, a estratégia exige: (1) explicacdes teodricas sobre a relacdo entre as varidveis
observaveis; (2) explicacdes teoricas sobre a relacdo entre estas variaveis e o conceito (Blalock,
1971) e (3) conhecimento sobre os diferentes métodos de estimacdo da medida (Hauser;
Goldberger, 1971).

3. Mensurando Criminalidade

No Brasil, a maioria dos trabalhos utiliza a taxa de homicidios como indicador de
criminalidade. Implicita ou explicitamente assume-se que a criminalidade ¢ um fendmeno
simples e unidimensional’. Nesse trabalho, seguimos a literatura e acreditamos que a
criminalidade ¢ fendmeno multidimensional. Por isso, optamos por mensurar a criminalidade a
partir de multiplos indicadores. Portanto, nos propomos a: (1) analisar a estrutura de correlagao
entre diferentes modalidades de crime; (2) verificar a possibilidade de reduzi-las; e (3) construir
um indicador de criminalidade.

Para tanto, utilizamos a Andlise Fatorial de Componentes Principais (AFCP). Essa
técnica serve principalmente para o proposito de sintetizar padrdes correlacionais existentes
entre as variaveis observadas, possibilitando a condensag@o de conjuntos extensos de variaveis
em um numero reduzido de fatores (Tabachnick; Fidell, 2012). Portanto, a técnica tem trés
funcdes basicas: (1) sumarizagao, (2) redugdo e (3) validagao dos dados.

> A MAGNITUDE DESSA VARIANCIA PODE SER DIMENSIONADA PELA CORRELA(;/KO EXISTENTE ENTRE AS MODALIDADES DE
CRIME. PARA SER CONSIDERADA FORTE O COEFICIENTE DA CORRELA(;AO PRECISA ESTAR ACIMA DE 0.8 (VER DANCEY;

REIDY, 2006).




Sumarizacdo dos Dados

O foco aqui € a correlagdo entre as variaveis que se pretende sumarizar. Para Tabachnick
e Fidell (2012) a andlise fatorial por componentes principais busca maximizar a variancia
extraida por componentes ortogonais. O método ¢ adequado para observar a quantidade de
fatores necessarios para mensurar um fendmeno abstrato. Toda variancia ¢ distribuida entre os
componentes, incluindo o erro e variancia especifica de cada variavel (Tabachnick; Fidell,
2012)°. Em resumo, na etapa de extra¢do verificamos a dimensionalidade do indicador de
criminalidade.

O resultado da extragdo esta diretamente ligado a correlagdo entre as varidveis
observadas. A rotagdo torna mais clara a contribui¢do de cada varidvel para construcdo dos
fatores. Ela recalcula as cargas fatoriais carregadas por cada um deles (Tabachnick; Fidell,
2012). Existem dois tipos de rotacdo: ortogonal e obliquo. Na rotag¢do ortogonal, os fatores sao
independentes entre si, no modelo obliquo eles preservam algum nivel de correlagdo. Para
analise da criminalidade iremos observar as solu¢des oferecidas por duas técnicas, uma de
cada tipo. No ortogonal, utilizaremos a varimax, cujo objetivo ¢ minimizar a complexidade
dos fatores pela maximizagdo da variancia das cargas de cada fator (Tabachnick; Fidell, 2012).
A varimax tende a redistribuir proporcionalmente a varidncia entre os fatores, tornado-os
igualmente importantes*. A utilizagdo dessa técnica implica duas apostas: (1) a criminalidade é
um fendmeno multidimensional e (2) suas dimensdes ndo estdo correlacionados entre si. No
obliquo, utilizaremos a direct oblimin, cujo objetivo ¢ simplificar os fatores pela minimizac¢ao
dos produtos cruzados das cargas. Portanto, a técnica aposta na dependéncia entre as
dimensoes.

Reducao dos Dados

A meta principal € conservar as caracteristicas das varidveis originais. Para tanto, trés
estratégias podem ser utilizadas: (1) adotar uma variavel substituta; (2) criar uma variavel
sintese; e (3) utilizar os escores dos fatores (Hair et al., 2005). Para analise da criminalidade nos
estados brasileiros comparamos trés estratégias distintas.

A escolha de uma variavel substituta pode ser tedrica e/ou metodologicamente orientada.
Em geral, escolhe-se a variavel de maior contribui¢do para constru¢do de cada componente.
Dessa forma, reduz-se a arbitrariedade da escolha e aproveitam-se as vantagens de adotar um
indicador simples. Normalmente, opta-se por dimensionar a criminalidade a partir do nimero
de ocorréncia de homicidios. Por fim, utilizar os escores dos fatores ¢ op¢ao adequada quando:
(1) as comunalidades sdo altas e (2) a relacdo entre as varidveis e o fator ¢ clara (Guttman, 1955;
Heermann, 1963; Gorsuch, 1983). Existem ao menos trés métodos de composicdo desses
escores: (1) Regressdo; (2) Bartlett e (3) Anderson-Rubin. A diferengca maior entre eles ¢ a
correlagdo entre os escores gerados e os fatores (Gorsuch, 1993). Aqui utilizaremos um método
que gera escores ndo correlacionados (Andesrson-Rubin). Em resumo, pretendemos contrapor
trés formas de mensurar a criminalidade: (1) varidvel metodologicamente escolhida; (2)
varidvel arbitrariamente escolhida; e (3) composicao de fatores.

Validagdo da Medida

3 O METODO CRIA TANTOS COMPONENTES QUANTAS VARIAVEIS HOUVER. O PRIMEIRO FATOR E RESULTADO DO MAXIMO
COMPARTILHAMENTO LINEAR ENTRE AS VARIANCIAS DAS VARIAVEIS OBSERVADAS. O SEGUNDO E FORMADO PELA
CORRELAGAO RESIDUAL, OU SEJA, “O COMPARTILHAMENTO LINEAR DE VARIANCIA ENTRE AS VARIAVEIS QUE EXTRAI O
MAXIMO DE VARIANCIA NAO CORRELACIONADA COM O PRIMEIRO COMPONENTE” (TABACHNICK; FIDELL, 2012 P.640).

4 Além do varimax existem ao menos duas outras técnicas de rotagdo ortogonal: quartimax e equamax. A primeira busca
minimizar a complexidade das varidveis minimizando a varidncia das cargas de cada varidvel. A segunda busca
simplificar ambos — fatores e varidveis. Pode ser considerada uma técnica intermedidria entre a varimax e a quartimax

(Tabachnick; Fidell, 2012).




Existem dois parametros basicos para avaliar as propriedades de uma medida:
confiabilidade e validade. A confiabilidade corresponde a chance de um experimento, teste
ou procedimento de mensuragao oferecer resultados semelhantes sempre que repetidos (Zeller;
Carmines, 1979). A validade ¢ a propor¢ao em que a medida mensura aquilo a que ela se propde.
A auséncia de indicadores que contribuem para constru¢do de dois fatores ¢ sinal da
confiabilidade da medida (Sullivan, 1974; Gordon, 1968).

Para avaliar a confiabilidade e validade das medidas construida por andlise fatorial,
precisamos de: (1) andlise da matriz de correlagdo residual, (2) fracionamento da amostra e (3)
perspectiva confirmatdria. A matriz de correlagdo residual ¢ uma medida da utilizacdo da
correlagdo entre as varidveis originais para construcao dos fatores. A perspectiva confirmatéria
¢ o método mais direto para validar os resultados de uma analise fatorial. Aqui utilizaremos essa
perspectiva a partir do método de méxima verossimilhanga. De acordo com esse método procura
estimar pardmetros que maximizem a probabilidade de observar resultados iguais, caso os
dados sejam novamente coletados na mesma populagdo (Brown, 2006; Thompson, 2004)°.
Para tanto, precisa respeitar alguns pressupostos: (1) amostras grandes (assintoticas); (2)
indicadores (varidveis observadas) continuos; € com (3) distribuicdo normal. Respeitado
os pressupostos, a técnica ¢ adequada para testar a confiabilidade dos fatores gerados.

Quadro 02 — Resumo da Metodologia

Questao Como mensurar a criminalidade no Brasil?
Verificagoes Dimensionalidade; Distribui¢ao de Cargas; Generalizagao.
Populagdo 26 Estados Brasileiros + Distrito Federal
Periodo 2010 - 2012
Estupro, Tentativa de Estupro, Tentativa de Homicidio, Homicidio, Lesdo
Variaveis Corporal, Porte Ilegal de Armas, Roubo de Veiculo, Roubo a Institui¢do

Financeira, Latrocinio, Trafico de Entorpecentes, Porte de Entorpecentes.

Analise Fatorial

Extracdo Componentes Principais.
Rotacdo Varimax e Direct Oblimin.
Técnica Redugio Variavel Substituta (escolha metodoldgica ou arbitraria)

¢ Composicao de fatores (Anderson-Rubin).

Matriz de correlacao residual, fracionamento da amostra

Validagdo e Perspectiva confirmatoria (Generalized Last Square).

Fonte: Elaboracdo dos autores (2024).

4. Resultados

O primeiro passo da andlise ¢ o exame da matriz de correlacdo e de covariancia das
variaveis observadas. O grafico abaixo mostra que a maior parte dos coeficientes tem magnitude
acima de 0,30 (14; 56%), considerando apenas os coeficientes positivos com significancia
estatistica (p<0,05).

Grafico 01 - Coeficientes de Correlagdo

5 OS PRINCIPAIS PARAMETROS ESTIMADOS NA ANALISE FATORIAL SAO: “ FACTOR LOADINGS, FACTOR VARIANCES AND
COVARIANCES, INDICATOR ERROR VARIANCES AND POSSIBLY ERROR COVARIANCES” (THOMPSON, 2004 P. 72).
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Fonte: Elaboragdo dos autores (2024).

Esse resultado ¢ animador para a analise fatorial (Hair et al., 2005). Todavia, parte dos
coeficientes (8; 32%) tem sinal negativo. Embora preocupante esse resultado ndo desautoriza a
utilizagdo de uma analise fatorial (Tabachnick; Fidell, 2012). E importante observar se a amostra
selecionada ¢ adequada para realizagdo da técnica. Para tanto, a literatura recomenda a
apreciacdao dos resultados do Bartelett Test of Spherecity (BTS) e do Kaiser-Meyer-Olklin
(KMO). As tabelas abaixo apresentam os resultados.

Tabela 01 — Adequagdo da Amostra

Componentes
Testes Principais
KMO Maguinute 0,693
¥* Aproximado 305,624
BTS Grau de Liberdade 55
0,000

p
Fonte: Elaboragdo dos autores (2024).

Ambos os testes autorizam a andlise. De acordo com a literatura 0,50 ¢ patamar minimo
aceitavel para o KMO. Adicionalmente, o BTS precisa apontar que a amostra ¢ adequada
(p<0,05). Sendo assim, os resultados autorizam o prosseguimento da analise.

Sumarizacdo dos Dados

Como visto anteriormente, essa etapa consiste na extragao e rotagao dos fatores. Portanto, nosso primeiro

passo ¢ analisar as comunalidades e a variancia explicada pelos fatores com autovalores acima do limite
recomendado pela literatura (1,00) (HAIR ET AL, 2005). As tabelas abaixo reportam os resultados:

Tabela 02 - Comunalidades

Componentes
Variaveis Principais
Inicial | Extragdo
Estupro 1,000 0,678
Tentativa de Estupro 1,000 0,638
Tentativa de Homicidio 1,000 0,818
Homicidio 1,000 0,835
Lesdo Corporal 1,000 0,763




Porte Ilegal de Armas 1,000 0,714
Roubo de Veiculo 1,000 0,383
Roubo a Institui¢do Financeira 1,000 0,725
Latrocinio 1,000 0,729
Trafico de Entorpecentes 1,000 0,707
Porte de Entorpecentes 1,000 0,711

Fonte: Elaboracdo dos autores (2024).

Tabela 03 — Soma dos quadrados das cargas extraidas

Varidncia Variancia
Componentes Total o Acumulada
v (%)
1 4,436 40,328 40,328
2 2,246 20,418 60,746
3 1,019 9,266 70,012

Fonte: Elaboracdo dos autores (2024).

Trés fatores sdo extraidos carregando 70,012% da variancia. A literatura recomenda
60% como minimo de variancia explicada. A variavel “Roubo de Veiculo” estd abaixo do limite
recomendado pela literatura (0,500), ou seja, essa € variavel é pouco explicada pelos fatores
extraidos. Hair et al. (2005) recomenda a reestimacao do modelo sem essas variaveis. A tabela
apresenta as alteracdes na extragdo dos fatores com a retirada da varidvel com baixa
comunalidade.

Tabela 04 - Soma do Quadrado das Cargas Extraidas

Componente | Total | Varidncia (%) Achﬁﬂfﬁe:a(% )
1 4,519 45,189 45,189
2 1,987 19,866 65,055
3 1,016 10,156 75,212

Fonte: Elaboracdo dos autores (2024).

Como previsto, a variancia carregada pelo primeiro fator, junto com a varidncia
explicada pelo total de fatores aumentam (+ 7,427%). Todavia, o nimero de fatores extraidos

continua 0 mesmo®14. Em resumo, esses resultados evidenciam a multidimensionalidade da

® Para nio ficar apenas com o “Roubo a Institui¢io Financeira” decidimos utilizar a variavel roubo — taxa de roubo de
veiculo e outros por 100 mil habitantes.Vale dizer a comunalidade dessa nova variavel 0,508 os trés fatores gerados

nesse modelo carrega 72,05%.




criminalidade dos estados brasileiros. Ou seja, dificilmente pode-se reduzir as diferentes
modalidades de crime a um indicador.

Rotacdo dos Fatores

Aqui a pretensdo ¢ comparar a rotacao dos fatores a partir de um método ortogonal
(Varimax) e um obliquo (Direct Oblimin). A principal finalidade da rotacdo dos fatores ¢
simplificar a solu¢do oferecida pela andlise fatorial. Ou seja, espera-se tornar mais clara a
contribui¢do de cada variavel na constru¢dao dos fatores. Precisamente, a estrutura torna-se
mais simples na medida em que poucas ou nenhuma varidvel contribui com cargas acima
de 0,40 para mais de um fator (Hair ez al., 2005). As tabelas abaixo apresentam os resultados.

Tabela 05 - Rotagdo dos Fatores

. Varimax Direct Oblimin
Variaveis
1 2 3 1 2 3
Estupro 0,369 0,802 0,136 0,461 217 ,866
Tentativa de Estupro 0,160 0,872 0,007 0,274 ,067 ,882
Tentativa de Homicidio 0,529 0,275 0,303 0,535 377 ,397
Homicidio 0,242 -0,319 0,837 0,131 ,845 - 177
Leséo Corporal 0,380 0,771 0,038 0,475 ,120 ,827
Porte Ilegal de Armas 0,805 0,231 0,206 0,810 312 394
Roubo -0,446 0,202 0,517 -0,454 ,469 172
Latrocinio 0,053 0,231 0,856 0,016 ,866 ,328
Trafico de Entorpecentes 0,819 0,288 -0,067 0,852 ,046 423
Porte de Entorpecentes 0,806 0,349 -0,072 0,848 ,043 ,480

Fonte: Elaboracdo dos autores (2024).

Tabela 06 - Matriz de Correlag¢do de Fatores

Componentes 1 2 3
1 1,000 047 301
2 047 | 1,000 175
3 301 175 | 1,000

Fonte: Elaboracdo dos autores (2024).

Pelo critério da simplificagdo, a rotagdo mais adequada ¢ a Varimax (Ortogonal). Nela,
nenhuma varidvel contribui positivamente acima do patamar (0,40) para mais de um fator.
Contrariamente, na rotagdo por direct oblimin duas variaveis (“Estupro” e “Lesdo Corporal”)
apresentam estruturas complexas. Adicionalmente, a correlagdo entre os fatores € fraca’.

Em resumo, os resultados apontam a abordagem varimax como mais adequada.
Metodologicamente, isso significa que os fatores sdo independentes entre si. Precisamente,
o componente 1 € composto por “Tentativa de Homicidio”, “Trafico de Entorpecentes”, “Porte
de Entorpecentes” e “Porte Ilegal de Armas”. J& o componente 2 é composto por “Estupro”,
“Tentativa de Estupro” e “Lesdo Corporal”. Por fim, o componente 3 reune as varidveis
“Homicidio”, “Latrocinio” e “Roubo”'®.

Reducdo dos Dados

Normalmente, emprega-se a analise fatorial de componentes principais para escolher
varidveis substitutas de um conjunto de outras. Para tanto, pode-se: 1) escolher a variavel que
mais contribui para um fator ou 2) trabalhar com os escores dos fatores extraidos. De acordo

7 As correlagdes com magnitude < 0,40 sdo consideradas fracas (ver Dancey; Reidy, 2006).




com Hair et al. (2005), o pesquisador deve verificar a correspondéncia entre as duas
estratégias. Como ¢ muito comum a constru¢do de Rankings, optamos por utilizar as duas
estratégias para separar os estados brasileiros por niveis de criminalidade e em seguida comparar
as classificagdes!’. As tabelas abaixo apresentam a resposta.

Tabela 07 — Classificagdo dos Estados por Nivel de Criminalidade (1° Dimensdo)®

G Trafico de Entorpecentes
Tupos Alto % Médio % Baixo %
Alto 10 66,67 5 33,35 0 0,00
Componentel ;
Médio 7,69 19 73,07 5 19,2
Baixo 0 0,00 2 12,50 14 87,50

Fonte:Elaboracao dos Autores x> =49,673 p= 0,000 * Nivel de Confluéncia = 75,44%

Tabela 08 — Classificagdo dos Estados por Nivel de Criminalidade (2¢ Dimensdo)*

G Tentativa de Estupro
Tupos Alto % Médio % | Baixo | %
Alto 4 100,00 0 0,00 0 0,00
Componente2 )
Médio 0 0,00 10 37,03 17 62,97
Baixo 0 0,00 0 0,00 26 100,00

Fonte:Elaboragdo dos Autores y*>= 69,765 p= 0,000 * Nivel de Confluéncia = 70,02 %

Tabela 09 — Classificagdo dos Estados por Nivel de Criminalidade (3¢ Dimensdo)*

G Latrocinio
rupos Alto % Médio % | Baixo | %
Alto 1 50,00 1 50,00 0 0,00
Componente 3 ;
Médio 0 0,00 16 59,23 11 40,74
Baixo 0 0,00 1 3,57 27 96,43

Fonte:Elaboragdo dos Autores x> =48,997 p=0,000 * Nivel de Confluéncia= 77,19 %

Os estados foram classificados nas trés dimensdes de criminalidade a partir dos escores
dos fatores e a partir das variaveis que mais contribuiram para criagdo deles!s. A média de
confluéncia das classificagdes ¢ 74,217%'. Mais que isso, existe uma dependéncia
estatisticamente significativa entre as classificagdes, seja qual for a dimensdo analisada (p =
0,000). Em conjunto isso significa que as duas estratégias apresentam resultados aproximados.
Porém, a andlise em separado das tabelas revela em que dimensao isso ¢ mais verdadeiro. Sem
duvida a substituicdo ¢ menos recomendada na dimensdo 2 (componente 2 pela “Tentativa de
Estupro”). Nela a divergéncia entre as classificacdes ¢ maior e mais concentrada.

Por fim, vale comparar a classificagdo dos estados por composi¢cdo dos fatores com
variaveis arbitrariamente escolhidas. No Brasil, ¢ comum dentro e fora da Academia a
utilizacdo da ocorréncia de homicidios como medida de criminalidade. Mais que isso, ¢ comum
a criacdo de rankings dos estados baseado nessa variavel. Dessa forma, cabe avaliar qual
a convergéncia entre esses ordenamentos. As tabelas abaixo apresentam os resultados.

Tabela 10 — Classificagdo dos Estados por Nivel de Criminalidade (1° Dimensdo)*

G Homicidio
rupos Alto % Médio % | Baixo | %
\ Alto 2 13,33 8 53,33 5 33,33




Componentel

Médio

9

34,62 11

42,08

6

23,08

Baixo

2

12,50 5

31,25

9

56,25

Fonte:Elaboracdo dos Autores x> =6,947 p =0,139 “Nivel de Confluéncia = 38,59%

Tabela 11 — Classificagdo dos Estados por Nivel de Criminalidade (2¢ Dimensdo)*

G Homicidio
rupos Alto % Médio % | Baixo | %
Alto 1 25,00 | 25,00 2 50,00
Componente2 -
Médio 1 3,70 16 5925 | 10 | 37,03
Baixo 11 42,30 7 26,92 8 30,76

Fonte: Elaboragdo dos Autores y*>= 12,673 p=0,013 “Nivel de Confluéncia = 43,86 %

Tabela 12 — Classificagdo dos Estados por Nivel de Criminalidade (3° Dimensdo)*

G Homicidio
rupos Alto % Médio % | Baixo | %
Alto 2 100,00 0 0,00 0 0,00
Componente 3 -
Médio 10 37,04 15 55,56 2 7,41
Baixo 1 3,57 9 32,14 18 64,28

Fonte: Elaboracdo dos Autores x> =28,228 p=10,000 *Nivel de Confluéncia= 61,403 %

O nivel de confluéncia médio entre as classificagdes ¢ de apenas 47,95%. Além disso, a
comparagdo com o componente 1 aponta para independéncia das classificagdes (p>0,05).
Em conjunto, esses resultados sinalizam que os rankings organizados pela ocorréncia de
homicidio pode ndo ser um bom indicador de outras modalidades de crime.

Analise da matriz de correlagdo residual

A matriz de correlagdo residual ¢ uma medida do ajuste do modelo de rotacdo. Ela
corresponde a diferenca entre a matriz de correlagdo original e a matriz de correlagdo
reproduzida®®. Quanto menor a diferenga, menor a magnitude dos residuos e mais bem
ajustado ¢ o modelo. O total de correlagdes residuais acima de 0,05 ndo deve ultrapassar 50%
(Brown, 2006; Tabachnick; Fidell, 2012). O quadro abaixo representa o resultado da nossa
matriz de correlagdo residual.

Quadro 03 — Matriz de Correla¢do Residual

Rl R2 R3 R4 RS R6 R7 RS RO
R2 1 0,099
R3 0012 | -0,113*
R4 0,078% | -0,101% 20,001
RS 20,042 | 0,066% | -0,067* 0,024
R6 -0,018 0,002 0,045 0018 | -0,102
RT o177+ 20,040 20,003 20,010 0,037 | -0,069%
R8 0,052% 0,000 20,035 | -0,063* 0,021 0,014 0,047
RO o 063* 20,017 0,046 0,046 20,042 0,021 | -0051% | -0,073*
RIO | 5200 | -0,060 0,060% 0,107* -0,016 0,041 0,080 | -g,170% | “0-165*

R1 (Tentativa de Homicidio); R2 (Porte Ilegal de Armas); R3 (Trafico de Entorpecentes); R4 (Porte de Entorpecentes); RS
(Estupro); R6 (Tentativa de Estupro); R7 (Lesdo Corporal); R8 (Homicidio); R9 (Latrocinio); R10 (Roubo) *Correla¢des com
valores absolutos acima de 0,05, ao todo sdo 21 (46,67%).




No quadro acima ¢ preciso analisar o sinal e a magnitude dos coeficientes. O sinal
negativo significa que a correlagdo original entre as varidveis ¢ menor que a correlagdo
reproduzida apos a extragdo dos fatores. Essa situa¢ao ocorre na maioria dos casos (30; 66,67%).
Todavia, o mais relevante ¢ a magnitude dessas diferengas. Em 21 (46,67%) casos a magnitude
esta acima do recomendado (0,05). Chama a atencdo os coeficientes acima de 0,1 (07,
15,56%), a maioria deles envolvem os indicadores ‘“Roubo” (03) e Porte Ilegal de Armas
(02). Esse resultado significa que ¢ preciso observar com reservas a contribuicdo dessas
varidveis para construc¢ao dos fatores.

Fracionamento da Amostra

Outro procedimento indicado para validar os resultados ¢ replicar a analise. Aqui
decidimos fracionar a amostrar a partir do nivel de cobertura dos dados nos Estados.
Precisamente, selecionamos os estados com cobertura > 75,00%8%. O objetivo é observar a
influéncia dessa variagdo e verificar se as etapas de extracdo e rotagdo dos fatores sofrem
alteragdes. As tabelas abaixo ajudam na resposta.

Tabela 15 - Rotagdo dos Fatores

Varimax
Variaveis
1 2 3
; Estupro

Tabela 14 - Soma do Quadrado das Cargas Extraidas P 0841 | 0279 0,098
Tentativa de ESI'LlpI"O 0.878 0.064 -0.088

Tentativa de Homicidio
Componentes Principais _ V. ! 0414 0,420 0,301
e Homicidio 0,360 | 0,105 | 0,849

Variancia artancia Lesdo Corporal
Componentes Total %) Acumulada (%) rpor 0,773 0,321 -0,013
Porte Ilegal de Armas 0.250 0.784 0.255
1 3,970 | 39,700 39,700 Roubo 0161 | -0.544 0341
. T
1 7 .
2 > 2 Trafico de Entorpecentes

Fonte: Elaboragdo dos autores (2024). 0,299 0,810 -0,068
Porte de Entorpecentes 0.373 0.797 -0.050

Fonte: Elaboracdo dos autores (2024).

8 De acordo com o Férum Brasileiro de Seguranga Publica a cobertura da coleta de dados varia entre os Estados. Alguns
cobrem todo territdrio enquanto outros cobrem menos de 50% dos seus municipios.




Quanto as comunalidades, os indicadores “Tentativa de Homicidio” e “Roubo” tém
patamares abaixo do recomendado pela literatura (0,50) (Hair et al., 2005)**. Entretanto, o total
de variancia explicada ¢ 71,260% (apenas 1,782% a mais que o modelo original). O nimero
de componentes extraidos ¢ o mesmo. Além disso, a composicao deles ¢ bastante parecida, ¢
preciso apenas retirar a variavel “Tentativa de Homicidio” do componente 1 e ignorar a
contribui¢do negativa da variavel “Roubo” ao componente 2. Em resumo, os resultados da
andlise com a amostra fracionada apresentam pouca diferenga em relacdo a analise com a
amostra completa.

Quanto maior ¢ a validade, mas segura ¢ a generalizacdo dos resultados extraidos para
toda a populagdo. Aqui destacamos a validade convergente. Ou seja, a propor¢do de varidncia
de cada item explicada pelo construto. Aqui tomaremos como referéncia as cargas fatoriais da
perspectiva exploratdria. A tabela abaixo apresenta a validade convergente do nosso indice:

Tabela 16 — Validade Convergente

Componentes Validade
2,248
Componente 1 —_=0,562
4
1,998
Componente 2 _____=0,666
3
1,700
Componente 3 __=0,567
3

Fonte: Elaboragdo dos autores (2024).

Todos os componentes t€ém validade convergente acima do minimo adequado (0,50)
(Hair et al., 2005). Isso significa que a variancia explicada pelos componentes ultrapassa 50%.
Isso ¢ mais verdadeiro para o componente 2 (Estupro, Tentativa de Estupro e Lesdo Corporal).
Outro parametro de avaliagdo da medida ¢ a sua confiabilidade. A tabela abaixo apresenta
os dados para os trés componentes.

Tabela 17 — Confiabilidade

Construto Confiabilidade
(2,248)2 0,622
Componente 1 (2,248)7+ (1,752)2
(1,998)2
Componente 2 (1,998)2 + (1,000)2 =0,799
(1,700)2
Componente 3 (1‘700)2 ¥ (1‘299)2 - 0’ 631

Fonte: Elaboragdo dos autores (2024).

Apenas o componente 2 apresenta uma confiabilidade acima do recomendado (0,70)
(Hair et al., 2005). Os demais apresentam coeficientes que inspira cuidado. Porém, de acordo
com Hair et al (2009) confiabilidades entre 0,60 e 0,70 podem ser consideradas adequada desde
que o construto (componente) ndo apresente problemas de validade convergente. Como visto,
esse ¢ o caso dos componentes 1 e 3. Em resumo, a medida analisada apresenta niveis de
validade e confiabilidade aceitdveis.

Perspectiva Confirmatoria

Segundo Brown (2006), a analise fatorial confirmatdria ¢ um tipo de modelo de equagao
estrutural cujo objetivo ¢ detalhar a relagdo entre indicadores e variaveis latentes (fatores). Sua
principal caracteristica € ser orientada por uma hipotese. Aqui o objetivo € verificar o ajuste do
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modelo e consequentemente o nivel de generalizacdo dos resultados obtidos na constru¢do do
indicador de criminalidade. As tabelas abaixo apresentam o resultado.

Tabela 18 - Comunalidade

Componentes
Varidveis Principais
Inicial Extracao

Estupro 725 892
Tentativa de Estupro 24 2 Tabela 19 - Soma do Quadrado das Cargas Extraidas
Tentativa de Homicidio 460 568
Homicidio 573 999 Componentes Principais
Lesao Corporal A

635 713 Componentes Total |Variancia (%) Var1anc1a0
Porte Ilegal de Armas 660 732 Acumulada (%)
Roubo 289 476 1 2,753 27,532 27,532
Latrocinio 521 598 2 1,682 16,824 44,356
Trafico de Entorpecentes 775 1999 3 1,928 19.278 63,634
Porte de Entorpecentes 765 779 x> =27,027Gl=18 e p=0,078

: 2 Fonte: Elaboracdo dos autores (2024).

Fonte: Elaboragdo dos autores (2024).

Tabela 20 - Rotagdo dos Fatores

Varimax
Variaveis
1 2 3
Estupro 0,895 0,260 0,086
Tentativa de Estupro 0.770 0,193 -0,082
Tentativa de Homicidio 0.389 0.348 0,301
Homicidio -0,147 0,045 0,988
Lesdo Corporal 0,679 0,402 0,045
Porte Ilegal de Armas 0.409 0.570 0,316
Roubo -0,004 | -0,006 0,199
Latrocinio 0,286 | -0,001 0,614
Trafico de Entorpecentes 0.189 0.981 -0.012
Porte de Entorpecentes 0332 0.802 -0,006

Fonte: Elaboragdo dos autores (2024).

Optamos por utilizar o método de Generalized Last Square. No quesito comunalidade a
abordagem confirmatoria aponta para retirada da variavel “Tentativa de Homicidio” do modelo
(coeficiente abaixo do recomendado 0,500). No total, os trés fatores extraidos explicam
63,634% da variancia. O ajuste do modelo (y*> = 27,027¢ p = 0,078) fica um pouco abaixo do
recomendado (> = 28,869 p = 0,05). Por fim, os fatores extraidos apresentam a seguinte
composi¢ado: fator 1 - “Estupro”, “Tentativa de Estupro” e “Lesdo Corporal”; fator 2 - “Porte




Ilegal de Armas”, “Trafico de Entorpecentes” e “Porte de Entorpecentes” e o fator 3 —
“Homicidio”; “Roubo”; “Latrocinio”. A variavel “Tentativa de Homicidio” aparece com carga
truncada (contribui quase igualmente para os trés fatores).

5. Consideracoes Finais

A literatura especializada indica a bidimensionalidade da criminalidade. No Brasil,
geralmente imprensa e academia tratam esses fendmenos como unidimensional. Mais
precisamente, toma-se a ocorréncia de homicidio como tunico indicador da criminalidade
brasileira. Os resultados desse trabalho evidenciam a fragilidade dessa estratégia de
mensuracdo. Primeiro, a analise indica que dificilmente pode-se reduzir as dez modalidades
de crimes observadas a menos de trés fatores. Na melhor das hipoteses, um fator explica
40,328% da varidncia total”®®. Segundo, Latrocinio explica mais varidncia do seu
componente que homicidio (varidvel mais popular)*. Terceiro, o nivel de confluéncia médio
entre os rankings formados pelos fatores e pela ocorréncia de homicidio ¢ de apenas 47,95%.
Ou seja, as classificagdes apresentam grandes divergéncias. Em outros termos, os dados
apontam que ndo hd um compartilhamento de varidncia entre homicidio e as demais
modalidades de crimes a ponto de se tomar um pelos demais. Em conjunto, a validagao da
medida confirma os resultados da etapa exploratoria. Isso significa que criminalidade
brasileira oficialmente registrada no periodo apresenta trés dimensdes distintas.

Teoricamente, era possivel prever a emergéncia de dois construtos. Eles sio comumente
chamados de crimes contra pessoa e crimes contra o patrimonio. Parece razoavel chamar o
componente 2 de crimes contra pessoa (composto por “Estupro”, “Tentativa de Estupro” e
“Lesao Corporal”). Todavia, os componentes 01 e 03 fundem o que originalmente seria crimes
contra pessoa € patrimonio. Nesse quesito, o que mais surpreende ¢ a formacdo de um
componente reunindo “Homicidio”, “Latrocinio” e “Roubo”. O que sugere um componente
econdmico a ocorréncia de homicidio no Brasil.

Nosso estudo tem um carater exploratorio. Nao testamos formalmente nenhuma
hipotese. Portanto, ndo fornecemos bases seguras para afirmacdes definitivas. Para chegar
la, serd preciso no minimo replicar esse estudo com outras bases de dados e ampliar a
série temporal. Por enquanto, nossa esperanca ¢ apenas animar novos trabalhos nessa dire¢ao
e motivar o acimulo de conhecimento na érea.
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ANEXOS

Sumarizagao e rotagdo dos fatores com imputagdo de dados:

Tabela 21 - Comunalidades’

Componentes
Variaveis Principais

Inicial Extracdo
Estupro 1,000 0,799
Tentativa de Estupro 1.000 0.851
Tentativa de Homicidio 1,000 0,505
Homicidio 1.000 0,891
Lesdo Corporal 1.000 0.836
Porte Ilegal de Armas 1.000 0.734
Roubo 1,000 0,659
Latrocinio 1.000 0,712
Trafico de Entorpecentes 1.000 0.781
Porte de Entorpecentes 1.000 0.836

Fonte: Elaboragdo dos autores (2024).

Tabela 22 — Some do Quadrado das Cargas Extraidas

Componentes Principais

Variancia
Componentes Total | Varidncia (%) Acumulada
(%)
1 4,142 41,416 41,416
2 2,122 21,217 62,633
3 1,294 12,940 75,573

Fonte: Elaboragdo dos Autores

=27,027Gl=18¢ep=10,078
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Tabela 23 - Rotagdo dos Fatores

Varimax
Variaveis
1 2 3
Estupro 0,800 | 0,387 0,097
Tentativa de Estupro 0.913 0,117 0,065
Tentativa de Homicidio 0.379 0.542 0,260
Homicidio -0,284 | 0,093 0,854
Lesao Corporal 0,842 0,353 -0,54
Porte Ilegal de Armas 0.075 0.764 0,381
Roubo 0,321 -0,219 0,712
Latrocinio 0,109 0,163 0,820
Trafico de Entorpecentes 0.230 0.837 -0.164
Porte de Entorpecentes 0.355 0.850 -0.120

Fonte: Elaboragdo dos Autores

Analise Fatorial Confirmatoria
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