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RESUMO

O sistema penitenciario no Brasil apresenta uma situagdo cadtica, com o0s
presidios lotados e presos condenados no mesmo ambiente daqueles que ainda nao
foram a julgamento. Devido a falta de dados disponiveis nessa area, existem poucas
publicacdes que abordam esse assunto, o que refor¢ca a importancia deste trabalho,
que apresenta um estudo sobre a reincidéncia ao crime de 350 individuos que
passaram pelo SECAT do Municipio de Primeiro de Maio, entre dezembro de 2009 e
dezembro de 2015. Para a analise dos dados desse estudo, foram utilizadas técnicas,
no contexto de andlise de sobrevivéncia, com o objetivo de estudar o tempo até a
reincidéncia ao crime desses individuos, apos terem tido uma passagem pelo SECAT,
levando-se em consideracdo algumas variaveis, tais como: sexo, idade e motivo da
prisdo. Inicialmente, foram utilizados o estimador de Kaplan-Meier e o teste logrank
para proceder a uma andlise descritiva das variaveis. Na sequéncia, foram ajustados
0s seguintes modelos de regressédo: modelo de Cox, modelo de Cox com fragilidade
Normal, e modelo de Cox com fragilidade Gama. Ao final das analises, o modelo
selecionado foi o modelo de Cox. Com base neste modelo, foi constatado que os
homens apresentaram risco maior de reincidéncia ao crime do que as mulheres. Risco
maior de reincidéncia ao crime também foi observado quando o motivo de saida foi
transferéncia, seguido dos motivos alvara de soltura e fianca/outros, nesta ordem. Os
individuos mais jovens também apresentaram risco maior de reincidéncia ao crime.

Palavras-chave: Reincidéncia criminal. Modelo de Cox. Razédo de riscos. SECAT.
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1 INTRODUCAO

Segundo o Sistema Online Geopresidios do Conselho Nacional de Justica
(CNJ), o Brasil ocupa atualmente a 42 posicao entre as penitenciarias com as
maiores populagdes. Em 2017, o Sistema Brasileiro encontrava-se com 654.836
presos, com capacidade projetada para os manter de 403.345 vagas, mostrando
assim um déficit de 251.491 vagas.

Mapeamento realizado pelo Forum Brasileiro de Seguranga Publica em
2017, com o apoio do Instituto de Pesquisa Econ6mica Aplicada (IPEA), indicou
gue a populacao carceraria no Brasil cresceu 83 vezes em setenta anos. Esses
dados mostram a necessidade de se estudar e entender mais sobre a situacao
carceraria, a ressocializacdo em relacao aos prisioneiros, a reincidéncia criminal
e seus fatores determinantes, bem como sobre a eficacia de dispositivos
alternativos como meios de contornar esta crise no sistema prisional brasileiro.

A situacao do sistema penitenciario no Brasil pode ser considerada caética,
com presidios lotados e presos condenados no mesmo ambiente daqueles que
ainda nao foram a julgamento. Dados apontam que cerca de 35 mil presos vivem
amontoados em 25 mil vagas no Rio Grande do Sul, considerado um dos piores
do Pais. No Nordeste, o cenario também é alarmante, sendo considerada a regiao
com maior taxa de ocupacéo do Pais, com quase dois presos por vaga, de acordo
com o ultimo levantamento realizado em janeiro de 2017 pelo Conselho Nacional
do Ministério Publico. Outro exemplo de superlotacdo, segundo uma pesquisa
realizada pelo Conselho Nacional do Ministério Publico (CNMP), é o Ceara, com
20 mil presos para 12 mil vagas.

O artigo 5°, inciso Il da Constituicdo Federal Brasileira, diz que "ninguém
sera submetido a tortura nem a tratamento desumano ou degradante”. Além disso,
é atribuido ao Estado o dever de assegurar os direitos e garantias dos detentos,
bem como a organizacdo dos servigcos destinados a execucdo da pena, sendo o
principal objetivo da pena a regeneracdo dos condenados, os readaptando a vida
social. O artigo 10 da Lei de Execucdo Penal (LEP) cita que "a assisténcia ao
preso e ao internado, como dever do Estado, objetiva prevenir o crime e orientar

o retorno a convivéncia em sociedade, estendendo-se esta ao egresso”. Entre as



atencdes basicas, a LEP prevé que devem ser prestadas aos presos, assisténcia
a saude, assisténcia psicoldgica, educacional, juridica, religiosa, social e material.

Entretanto, os estudos mostram que isso ndo acontece e o préprio sistema
acaba sendo violador desses direitos. Ou seja, embora a ressocializacao dos
detentos seja a principal finalidade do sistema penitenciario, a prisdo deixou de
ser uma medida de ressocializacdo para ser um ambiente de torturas, tratamento
desumano e que despreza direitos, pelo que apontam os dados apresentados pelo
Conselho Nacional de Justica (CNJ). Com a precariedade do sistema prisional
brasileiro, os presos acabam sofrendo dupla penalidade: primeiro sendo privados
da liberdade em funcéo da pena e, segundo, com o desrespeito aos seus direitos
fundamentais, devido as péssimas condi¢des dos presidios, ficando expostos a
doencas graves, falta de assisténcia médica, entre outros fatores.

Entre os especialistas, predomina a opinido sobre a incapacidade da prisdo
no que se refere a ressocializacdo do condenado. Os ataques mais severos
advém dos adeptos da criminologia critica, que censuram a ressocializacdo por
implicar a violagdo do livre-arbitrio e da autonomia do sujeito. A opinido, no
entanto, de que a prisdo nado é capaz de ressocializar ndo se estende aos rumos
gue deveriam ser dados a prisdo. Quanto a isso, Baratta (1976) aponta duas
grandes posicoes: realista e idealista. Os adeptos da posicao realista, partem da
premissa que a prisao nao € capaz de constituir um espaco de ressocializacdo e
defendem que o maximo que ela pode fazer é neutralizar o delinquente. No
extremo oposto, estdo 0s que se inserem na posicao idealista, que permanecem
na defesa da prisdo como espaco de prevencdo especial positiva (ressocia-
lizacdo). Apesar de admitir seu fracasso para este fim, advogam que € preciso
manter seu objetivo principal, visto que o seu abandono acabaria reforcando o
carater exclusivamente punitivo da pena, dando a prisdo a Unica funcéo de excluir
da sociedade aqueles que sao considerados delinquentes.

O Conselho Nacional de Justica (CNJ) aponta também a questdao da
separacdo dos presos. Em 2015, apenas 10% das prisdbes separavam presos
primérios dos reincidentes, 22% por periculosidade. Apenas um terco das prisées
separou os que séo de grupos ou facgdes criminosas dos demais. O Coordenador
do Conselho Permanente sobre os Direitos dos Presos, Everaldo Patriota,
comenta: “como € que eu vou misturar uma pessoa que fez um furto em uma loja

ou supermercado com um traficante, latrocinista, ou até mesmo um comandante



de quadrilha. Muitas pessoas vao para o presidio e querem sair de la, querem
trabalhar, querem cumprir sua pena em paz, mas ndo conseguem porque nao ha
politica para isso”.

A Doutora em Direito da Universidade de Brasilia, Rosa Mendes, cita outro
aspecto importante, que é a permanéncia de presos provisorios na cadeia.
Segundo o Conselho Nacional de Justica, de um total de 244 mil presos, quase
40% sd&o provisorios, ou seja, pessoas que ainda ndo foram a julgamento. Mendes
comenta que "sdo pessoas que muitas vezes acabam esquecidas durante muitos
anos e que acabam até cumprindo as penas que deveriam ser aplicadas ou que
poderiam ser aplicadas dentro dessa condicdo de provisorios. Entdo, isso € um
alimento de um sistema carcerario da pior espécie, da pior forma, porque séo
pessoas que sequer a condenacédo definitiva tem". Mendes também enfatiza que
€ preciso melhorar as condi¢des dos presidios, mas que a construcdo de novas
unidades nao resolvera o problema, pois é necessario repensar a politica criminal
para que nao se utilize a pena de prisdo de forma indiscriminada como é feito.

Tendo em vista as discussdes que envolvem o sistema prisional brasileiro,
€ importante a realizacdo de estudos que possam contribuir de algum modo com
essas discussdes. Nesse contexto, este trabalho apresenta os resultados de um
estudo sobre reincidéncia criminal realizado em uma cidade de baixa populagéo
(em torno de 11.000 habitantes) do estado do Parana.

Em linhas gerais, o trabalho apresenta a seguinte estrutura. Nos Capitulos
2 e 3, sdo descritos 0s principais objetivos do trabalho, assim como o conjunto de
dados e os métodos estatisticos utilizados para a andlise dos mesmos. No
Capitulo 4, sdo apresentados os resultados das analises realizadas e, por fim,
tem-se, no Capitulo 5, as principais conclusfes do estudo.
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2 OBJETIVOS

2.1 Objetivo Geral

O presente estudo teve como objetivo estudar o tempo até a reincidéncia
ao crime de individuos do Municipio de Primeiro de Maio, localizado no Estado do
Parana, que por algum motivo ja tinham passagem pelo Setor de Carceragem
Temporaria (SECAT) do Municipio, buscando a identificacdo de possiveis fatores

que podem estar relacionados ao tempo até a reincidéncia desses individuos.

2.2 Objetivos Especificos

a) ldentificar os perfis dos detentos, a partir das informacdes disponiveis no
banco de dados, com maior risco de reincidéncia ao SECAT do Municipio
de Primeiro de Maio;

b) Apresentar uma analise descritiva dos dados com a finalidade de obter
uma visdo geral das informacdes disponiveis no estudo, sem infringir o
direito de preservar integralmente a identificagcdo de cada presidiario;

c) Ajustar modelos estatisticos aos dados descritos na Secdo 3.1.2, tendo
como foco a identificacdo de fatores (tais como, sexo, idade, tipo de crime,
dentre outros) que podem estar relacionados ao tempo até a reincidéncia
criminal dos individuos sob estudo;

d) Comparar e discutir os resultados dos modelos ajustados, apresentando

as conclusdes mais relevantes.
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3 MATERIAL E METODOS

3.1 Material
3.1.1 Contextualizagdo dos Dados do SECAT

Os dados analisados foram cedidos por Zanon e Barros (2018), tendo sido
coletados pelos autores junto ao Setor de Carceragem Temporaria (SECAT) de
Primeiro de Maio, municipio paranaense localizado na regido metropolitana de
Londrina, que tem aproximadamente 11 mil habitantes. Por ter uma populacao
baixa, o0 municipio possui um Unico SECAT com capacidade maxima para seis
individuos, divididos em trés celas: uma delas para individuos do sexo masculino,
outra para individuos do sexo feminino, e a Ultima para individuos que cometem
crimes contra a dignidade sexual, para garantir a integridade fisica dos mesmos,
ja que outros detentos podem néo os aceitar na mesma cela.

Por lei, o SECAT deve receber apenas individuos capturados em flagrante,
0s quais deveriam permanecer ali apenas o tempo necessario para as atribuicées
legais e entdo, apds esse periodo, ficariam a disposi¢do da justica para serem
soltos ou transferidos aos Centros de Detencdo Provisério (CDP). Contudo, os
SECAT's abrigam cerca de 32% da populacdo carceraria do Parana, mesmo
sendo lugares gue afrontam a dignidade das pessoas que ali estdo por nao contar

com uma estrutura para manté-los em carcere (ZANON; BARROS, 2018).

3.1.2 Conjunto de Dados

De acordo com Zanon e Barros (2018), o banco de dados é composto de
365 individuos detidos por algum motivo, entre dezembro de 2009 e dezembro de
2015, no SECAT do municipio de Primeiro de Maio, sendo todos néo reincidentes.
Considera-se reincidente aquele individuo que, por algum motivo, tem mais de
uma passagem pelo SECAT. Para todos os individuos, informacdes referentes a
data de entrada, data de saida, tipo de crime cometido, motivo da prisdo e motivo
da saida, foram obtidos através do livro de registros de presos do SECAT, que é
preenchido manualmente. Informacdes adicionais sobre o "sexo do individuo" e a
"idade em que ele cometeu o primeiro delito" foram obtidas através do Sistema de

Registro Policial da Policia Civil do Parana.
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N

Neste trabalho, a variavel resposta de interesse consiste do tempo (em
dias) contado desde a liberacao do individuo até a sua reincidéncia ao crime. Para
0S gue ndo apresentaram reincidéncia, foi registrado o tempo desde a liberacado
até 05/12/2015 (data considerada para a analise dos dados). Desse modo, tem-
se, para cada individuo i (i = 1, ..., 365), o par de informacéo (t;, §;), sendo t; o
tempo registrado e §; = 1, se ocorreu a reincidéncia e §; = 0, se ndo ocorreu.

Devido a falta de informacdes para 15 dos 365 individuos, decidiu-se pela
exclusdo dos mesmos do conjunto de dados, restando assim 350 individuos para
as analises. O Quadro 1 apresenta as informacdes (variaveis) disponiveis para

esses individuos, de acordo com suas respectivas categorias.

Quadro 1 - Informacgdes na base de dados de individuos presos no SECAT do municipio
de Primeiro de Maio entre dezembro de 2009 e dezembro de 2015

Variavel Descricao

Feminino
Masculino

Sexo

Possui

Tatuagem )
N&o possui

2009 ou 2010
2011
2012
2013
2014
2015

Ano do primeiro delito

Alvara de soltura
Motivo de saida Transferéncia

Pagamento de fianca ou outros

Censura Houve ou nao houve reincidéncia
Fonte: O autor (2019).
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Os dados descritos foram previamente analisados por Zanon e Barros
(2018) com o objetivo de estudar a variavel T = tempo até a reincidéncia criminal.
Para tanto, os autores fizeram uso de modelos paramétricos (no contexto de
andlise de sobrevivéncia), tanto na auséncia quanto na presenca de fracdo de
imunes. Para o ajuste dos modelos, foram consideradas duas distribui¢cdes de
probabilidade, a de Weibull e a Burr XIl. Também foram comparados os procedi-
mentos de estimacao classico e Bayesiano. Segundo os autores, o0 modelo que
apresentou melhor ajuste aos dados foi 0 modelo Burr XlII sem fragdo de imunes.

Embora o objetivo deste trabalho seja essencialmente o0 mesmo daquele
publicado por Zanon e Barros (2018), ressalta-se que para o estudo da variavel T
(tempo até a reincidéncia criminal) ndo foram considerados modelos no contexto
paramétrico, mas sim modelos no contexto semi-parameétrico, que nao necessitam
que uma distribuicdo de probabilidade seja assumida para a variavel T. Além
disso, foram consideradas todas as variaveis descritas no Quadro 1 (os autores

mencionados consideraram as variaveis sexo e idade no 12 delito).

3.1.3 Recursos Computacionais

O software R, versado 3.5.2 (R CORE TEAM, 2018), foi utilizado para realizar
a analise exploratdria dos dados, bem como ajustar os modelos a esses dados.
Os principais pacotes utilizados foram: survival, survivalROC, lattice, latticeExtra,
RcolorBrewer e mass. No Apéndice A, estdo disponibilizados alguns codigos em

R utilizados para a analise dos dados.

3.2 Métodos

3.2.1 Conceitos de Andlise de Sobrevivéncia

Considere que T seja uma variavel aleatoria continua e nao-negativa
representando a variavel resposta tempo até a ocorréncia de um evento de
interesse. Além da variavel resposta T, considere a presenca de censuras, que é
uma caracteristica importante dos dados de sobrevivéncia, a qual ocorre quando

nao é possivel observar o evento de interesse para alguns individuos sob estudo.
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Existem diferentes tipos de censura. A censura a esquerda ocorre qguando
0 tempo até o evento € menor do que o tempo registrado. Por outro lado, a censura
é dita "intervalar" quando a informacéo disponivel é somente a de que o evento
de interesse ocorreu em um intervalo de tempo conhecido. Ja a censura a direita,
o tipo mais frequentemente observado, ocorre quando, por alguma razdo, o tempo
registrado € menor do que o tempo até o evento (COLOSIMO; GIOLO, 2006).

Dentre as func¢des utilizadas em andlise de sobrevivéncia para representar

a variavel T, esta a funcéo de distribuicdo acumulada definida por
F(t) =P(T <),

a qual fornece a probabilidade de um individuo sob risco apresentar o evento de
interesse (desfecho) até o tempo t.

Por outro lado, a funcéo de sobrevivéncia, dada por
SW=P(T>t)=1-P(T<t)=1-F(t),

fornece a probabilidade do individuo sobreviver ao tempo t. Esta funcdo é
monotona decrescente, tal que S(t) = 1 quando t = 0 e S(t) = 0 quando t — co.

Outra funcéo de interesse em andlise de sobrevivéncia é a funcdo taxa
instantanea de falha, definida como o limite da probabilidade de ocorréncia do
evento para um individuo em um pequeno intervalo de tempo, dado que ele
sobreviveu ao tempo t (LAWLESS, 1982), ou seja,

PE<T<t+At|T=1)
A(t) = li .
(©) A%I—l?o At
Para estimar as funcdes apresentadas, foram propostos alguns métodos.
Dentre eles, uma técnica ndo paramétrica bastante conhecida para estimar a

funcéo de sobrevivéncia é o produto-limite de Kaplan-Meier, apresentado a seguir.

3.2.2 Estimador de Kaplan-Meier

O estimador ndo paramétrico de Kaplan e Meier (1958) foi proposto para
estimar a funcdo de sobrevivéncia na presenca de uma amostra com observacgdes
censuradas. Consiste de uma versdo atualizada das tabuas de vida classicas
utilizadas em Ciéncias Atuariais desenvolvidas por John Graunt, em 1662, e pelo

conhecido astronomo Edmond Halley em 1693.
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O estimador de Kaplan-Meier consiste de um produto, em que cada fator
desse produto € obtido particionando-se o eixo do tempo em pequenos intervalos,
determinados pela ocorréncia de uma falha, e estimando-se a probabilidade de
sobrevida em cada intervalo condicionado a probabilidade de sobrevivéncia aos
intervalos anteriores. O produto dessas estimativas resulta na probabilidade
incondicional de sobrevida e sobrevida geral (KAPLAN; MEIER, 1958).

Considerando t; <t, < - <t; 0S k tempos distintos e ordenados de

falha, d; o numero de falhas em t;, j =1, ...,k, € n; 0 numero de individuos sob

risco (isto €, que ndo apresentaram falha ou desfecho e ndo foram censurados
até o tempo imediatamente anterior ao tempo t;), o estimador de Kaplan-Meier
(KM) é dado por

S =P(T>t) = 1_[ <1 —%).

]
jitj<t

O estimador de KM permite incorporar informacdes provenientes de
censuras em seu procedimento de estimacgao desde que haja independéncia entre
os tempos de falha e de censura. Além disso, apresenta as seguintes
propriedades estatisticas: i) € estimador ndo viciado para amostras grandes; ii) é
fracamente consistente; iii)) converge assintoticamente para um processo
gaussiano; e iv) € estimador de méaxima verossimilhanca de S(t).

As estimativas obtidas via o estimador KM sdo usualmente representadas
graficamente e mostram o comportamento da curva de sobrevivéncia. Pressupde
uma unica causa de falha de interesse, que ocorre com probabilidade igual a 1 se
o tempo de seguimento for suficientemente longo, e trata como censura 0s tempos
observados para aqueles individuos que ndo apresentam o evento de interesse
até o final do tempo de seguimento (KAPLAN; MEIER, 1958).

Neste trabalho, o estimador de Kaplan-Meier foi utilizado para avaliar a
influéncia das variaveis (uma a uma), apresentadas no Quadro 1, sobre o tempo
de reincidéncia ao crime. Para proceder a esta avaliagdo também por meio de um
teste estatistico, as curvas de sobrevivéncia associadas as respectivas categorias
de cada uma das variaveis mostradas no Quadro 1 foram comparadas entre si por
meio do teste logrank (MANTEL, 1966).
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ApoOs a analise via o estimador de Kaplan-Meier, os dados foram analisados
por meio de modelos de regressédo, que permitem levar em consideracao todas

as variaveis simultaneamente. Os modelos considerados estdo descritos a seguir.

3.2.3 Modelo de Regresséo de Cox

O modelo de regresséao de Cox (COX, 1972) é um dos mais populares para
a andlise de dados de sobrevivéncia na presenca de um conjunto de covariaveis
x = (x4, ..., x,). Considerando uma amostra de tamanho n, o modelo assume que

ostempos t;,i = 1,...,n, sdo independentes e que a taxa de falha é dada por

A(t | x) = 2o(t) exp(x'B),

em que A,(t) denota a funcdo risco de base, ndo negativa e em que ndo é
assumida nenhuma forma paramétrica; g é o vetor de parametros de regressao
desconhecidos; e x é o vetor observado de covariaveis.

Devido a presenca do componente ndo paramétrico 1,(t), o método de
maxima verossimilhanca usual ndo € apropriado para estimar o vetor de
parametros B. Cox (1975) prop6s, entdo, o método da verossimilhanca parcial,
gue consiste em condicionar a funcdo de verossimilhanca nos tempos de
ocorréncia do evento, de modo a eliminar a funcao A,(t). Nos casos em que
ocorrem tempos empatados, aproximacfes para a funcdo de verossimilhanca
parcial foram propostas por Breslow (1974) e Efron (1977).

Para estimar o componente ndo paramétrico 4,(t), Breslow (1972) propbs
um estimador para o risco acumulado 4,(t), dado por

dy
Yler, eXp(xiﬁ)'

kitp<t
com d, o numero de falhas em t; e R, o conjunto de individuos sob risco em t,.
Uma das suposi¢cdes do modelo de Cox é a proporcionalidade dos riscos,
0 que implica que a razéo dos riscos de dois individuos quaisquer ndo depende
do tempo. Diversos métodos graficos, bem como testes, encontram-se disponiveis
na literatura para verificar a suposicao de proporcionalidade dos riscos. De modo
similar, métodos graficos também estdo disponiveis para avaliar a qualidade de
ajuste do modelo. Tais metodos se baseiam, em geral, na andlise dos residuos
de Schoenfeld, de Cox-Snell, martingal e deviance (COLOSIMO; GIOLO, 2006).
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3.2.3.1 Analise dos Residuos do Modelo de Cox

Para avaliar a suposicéo de riscos proporcionais, Schoenfeld (1982) propos
os residuos padronizados de Schoenfeld, denotados por s;4, parai = 1,...,d, com
d o numero de falhas, e ¢ = 1,...,p, com p o nimero de parametros. Com base
nesses residuos, Grambsch e Therneau (1994) sugeriram os graficos s;, + ﬁq
versust,q = 1,...,p, que devem apresentar inclinacdo nula para que a suposicao
de taxas proporcionais seja considerada valida.

A suposicao de riscos proporcionais também pode ser avaliada por meio
do coeficiente de correlacdo de Pearson (p) entre os residuos padronizados de
Schoenfeld s;; e t, paraq = 1,...,p. Valores de p proximos de zero indicam nao
haver evidéncias para a rejeicao da suposicao de taxas de falha proporcionais.

No que se refere a avaliacado da qualidade geral de ajuste do modelo, sdo

utilizados os residuos de Cox-Snell (1968), definidos, para o modelo de Cox, por
& =Mt |x) = Ao(tdexp(xiB), i=1,..,n,

em que Ay (t;) é a funcdo risco de base acumulada obtida a partir do modelo
ajustado. Se o modelo estiver bem ajustado, os residuos &;'s devem ser conside-
rados uma amostra censurada da distribuicdo exponencial padrao.

Para avaliar outros aspectos do modelo, como a presenca de outliers ou
pontos influentes, sao utilizados os residuos martingal e os residuos deviance. Os

residuos martingal sao definidos por

em que §; é a variavel indicadora de falha e é; o i-ésimo residuo de Cox-Snell,
enguanto os residuos deviance, considerados uma tentativa de tornar os residuos
martingal mais simétricos em torno de zero (facilitando a deteccéo de outliers),
séo definidos por

d, = sinal(m,)[-2(m; + 6;log(8; — m;))]"/2.

Se o0 modelo estiver bem ajustado, os residuos citados devem apresentar
comportamento aleatério em torno de zero (COLOSIMO; GIOLO, 2006).
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3.2.3.2 Selecao de Covariaveis no Modelo de Cox

Para a selecdo de quais covariaveis permanecem no modelo de Cox, foi
utilizado o método de sele¢cédo stepwise, uma ferramenta utilizada nos estagios
exploratdrios da construgdo de um modelo para identificar um subconjunto util de
preditores. Neste método, o modelo inicia sem covariaveis, sendo incluida uma
variavel em cada um dos dois passos iniciais e, na sequéncia, inclui-se ou exclui-
se uma variavel a cada passo de acordo com o nivel de significancia estabelecido.
O processo de selecdo adiciona sistematicamente a variavel mais significativa ou

remove a varidvel menos significativa em cada passo.

3.2.4 Modelo de Cox com Fragilidade no Contexto Univariado

O modelo de fragilidade é caracterizado pela inclusdo no modelo de um
efeito aleatério ou variavel aleatéria, denominada "fragilidade" no contexto de
andlise de sobrevivéncia, que representa as informa¢des que ndo puderam ou
ndo foram observadas para o individuo i (i = 1,...,n), tais como informacgdes
ambientais ou genéticas ou outras ndo consideradas no planejamento do estudo.

Para o individuo i, o modelo de fragilidade fica expresso da seguinte forma
2i(8) = z; 2o(0) exp{x; B},

em que B denota o vetor de parametros desconhecidos associados as covariaveis
x; Ao(t) corresponde a fungédo risco de base ndo especificada e z, ..., z, aos
valores das fragilidades, assumidas serem uma amostra proveniente de variaveis
aleatdrias Z; independentes e identicamente distribuidas com distribuicdo de
probabilidade conhecida de média 1 e variancia desconhecida.

A introducédo do "termo de fragilidade" (efeito aleat6rio) na funcéo taxa de
falha é indexada para cada individuo i com o objetivo de se avaliar a presenca de
heterogeneidade entre eles devido a existéncia de variaveis que nao foram
observadas ou ndo séo observaveis. O efeito aleatdrio incorporado a funcao taxa
de falha como um fator multiplicativo €, em geral, ndo negativo, tendo em vista
que A;(t) > 0 (COLOSIMO; GIOLO, 2006).

Neste trabalho, o modelo de fragilidade foi utilizado para analise dos dados

considerando-se para as variaveis Z;, i = 1, ...,n, as distribuicbes Normal e Gama.
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3.2.5 Modelo de Mistura com Fracao de Imunes

Quando os dados apresentam um percentual elevado de ndo ocorréncia do
evento de interesse, 0 modelo de mistura com fragcdo de imunes aparece como
uma possibilidade a ser investigada para a analise dos dados. De acordo com
Maller e Zhou (1996), para que esse tipo de modelo seja uma opcao viavel é
necessario que: i) o tempo de seguimento dos individuos seja suficientemente
longo, e ii) a curva de sobrevivéncia apresente uma estabilizacdo a partir de um
determinado tempo, indicando a presenca de uma fracdo razoavel de individuos
gue nao irdo experimentar o evento de interesse, mesmo se forem acompanhados
por um periodo longo de tempo. A essa fragdo de individuos denomina-se "imunes
ao evento” ou "sobreviventes de longa duracao”.

O modelo mencionado permite estimar, simultaneamente, se 0 evento de
interesse tem probabilidade elevada de ocorrer (denominada incidéncia) e quando
ele podera ocorrer, denominada laténcia (CORBIERE; JOLY, 2007).

Para apresentar a formulacdo do modelo de mistura com fracdo de imunes,
considere que na populacdo de interesse exista duas subpopulacdes distintas:
uma suscetivel ao evento (U = 1) e outra ndo suscetivel ao evento (U = 0).
Ainda, seja T a variavel aleatdria ndo negativa representando o tempo até o
evento de interesse e suponha que exista na populacdo em estudo uma proporgao
po = 1 — m de individuos imunes ao evento e, consequentemente, uma proporcao

qo = ™ suscetivel ao evento. O modelo fica, entdo, dado por

Sp(t|x,2) =P(U=0|2)P(T>t|U=0,x)+P(U=1|2)P(T>t|U=1,x)
= (1-n@)+ n(@Sy(t] %),

com z o vetor de covariaveis associado a m(z), que indica a probabilidade do

individuo apresentar o evento, e x o vetor de covariaveis associado a Sy (t | x).
Neste trabalho, foi investigado a viabilidade desse modelo para a analise

dos dados descritos previamente, tendo em vista o percentual elevado de nao

ocorréncia de reincidéncia criminal (em torno de 81%)).
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3.2.6 Qualidade de Predicédo dos Modelos

Para avaliar a qualidade de predicdo dos modelos apresentados nas
secdes anteriores, bem como compara-los entre si, foi utilizado o critério de
informacgéo de Akaike (AIC), introduzido por Hirotsugu Akaike em 1974. De modo
geral, pode-se ajustar diferentes modelos e optar por aquele que produzir o menor
valor de AIC. O AIC penaliza os modelos com covariaveis desnecessarias, sendo
calculado por

AIC = —21og(L(8)) + 2p,

em que log(L(0)) corresponde ao logaritmo da funcdo de verossimilhanca do
modelo com vetor de parametros @ e p ao numero de parametros do modelo.

Tendo como foco o modelo de Cox, Heagerty e Zheng (2005) propuseram
um método alternativo ao R? para avaliar a qualidade de predi¢cdo do modelo. Tal
meétodo, consiste em uma versao tempo-dependente da area sob a curva ROC,
comumente utilizada em regresséo logistica. Para o modelo de Cox, a qualidade
de predicéo é avaliada em tempos especificos por meio da area sob a curva ROC,
em cada t, denotada por AUC(t).

Para obtencdo da AUC(t), sdo consideradas, para o modelo de Cox, as
seguintes definicbes de sensibilidade e especificidade tempo-dependentes:

{sens(c, t)y=PM; >c|T;=t)=PM; >c|6(t)=1)
esp(c,t) =P(M; <c|T;>t) =P(M; <c|é()=0),
emque M; = x| B,i = 1,...,n, corresponde ao marcador utilizado para previs&o de
falha no tempo tec € R denota 0 ponto de corte utilizado como critério para
classificar a previsédo como falha ou censura no tempo t.

Os individuos sao classificados em cada tempo fixo t como falha ou
censura com base no seu real status no tempo t, assim se o evento ocorreu para
o individuo i, este assumira o status de censura §;(t) = 0 para todo tempo t < T;
e o status de falha §;(t) =1 para t = T;. Dentre os métodos propostos para
estimar sens(c,t) e esp(c,t), ha um baseado no teorema de Bayes e no estimador
de Kaplan e Meier (1958), e outro baseado no estimador do vizinho mais proximo
(AKRITAS,1994), denotado por NNE.
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4 RESULTADOS E DISCUSSAO

4.1 Analise descritiva

Inicialmente, foi realizada uma analise descritiva dos dados apresentados
na Secéo 3.1.2 a fim de identificar a quantidade de individuos em cada categoria
das varidveis mostradas no Quadro 1. Para tanto, pode-se observar na Tabela 1
as frequéncias absolutas e relativas (percentuais) em cada uma das categorias,
bem como os percentuais de falhas e censuras. De acordo os dados mostrados
na Tabela 1, observa-se que os maiores percentuais de presos estdo na faixa
etéria de 24 a 40 anos, com 51%. Para a variavel sexo, dos 350 individuos, 86%
sdo do sexo masculino. Em relacdo ao crime cometido, dentre as seis categorias
consideradas, a que apresentou maior frequéncia foi o crime contra a pessoa, com
101 individuos, correspondendo a 29%.

Quanto a variavel cor, as maiores frequéncias correspondem a cor branca
e parda, com 61% e 27% respectivamente. Quanto a existéncia de tatuagem no
corpo, dos 350 individuos analisados, 305 (87%) deles ndo possuia. Os anos de
delito com mais saidas registradas foram os anos de 2009 e 2010, com um total
de 79 individuos liberados do SECAT. A variavel motivo de saida, que conta com
quatro categorias, mostrou que 214 individuos foram liberados com alvara de
soltura, correspondendo a 61% dos 350 individuos avaliados.

O percentual de reincidéncia criminal também foi avaliado no estudo. Para
os dados mostrados na Tabela 1, "falha" significa a reincidéncia do individuo, ou
seja, o individuo foi liberado, mas por algum motivo voltou a ser preso durante o
tempo de acompanhamento. Ao observar a variavel idade, tem-se que dos 178
individuos na faixa etaria de 24 a 40 anos, 139 sdo censuras (ndo reincidentes) e
39 sdo falhas (reincidentes), 75% e 25%, respectivamente. Para a variavel sexo
foram observados 64 homens e 4 mulheres como falhas, correspondendo a 22%
e 9% dos avaliados. Para a variavel tipo de crime, os crimes contra a pessoa e
contra o patrimoénio trazem os resultados mais significativos, dos 101 individuos
gue cometeram crime contra a pessoa, 24 (23%) voltaram a cometer crime, e dos
71 individuos que cometeram crime contra o patriménio, um total de 18 (26%)

também voltaram a cometer crime.
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A categoria "2009 ou 2010", correspondente ao ano do primeiro delito, foi
a que apresentou o maior percentual de reincidéncia criminal, com 27 individuos
(34%). Dos individuos que se declararam de cor branca, 43 apresentaram
reincidéncia (20%). Ainda, dos 304 que ndo possuiam tatuagem, 56 apresentaram
reincidéncia, correspondendo a 19%. Quanto ao motivo de saida, a categoria
"alvara de soltura” apresentou maior frequéncia; dos 214 individuos nesta
categoria, observou-se 46 reincidentes (22% dos individuos).

Na Figura 1, tem-se a representacdo dos tempos desde a liberacao até a
reincidéncia ou ndo dos 350 individuos privados de liberdade no SECAT de
Primeiro de Maio. Desta figura, é possivel observar uma proporcdo elevada de
nao reincidentes (em torno de 81%), representados pela cor azul. Nota-se,
também, que alguns individuos foram acompanhados por mais de 2000 dias.

Figura 1 — Tempos em dias até a reincidéncia ou nao dos individuos privados de

liberdade no SECAT do municipio de Primeiro de Maio
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Fonte: O autor (2019).
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Tabela 1 - Frequéncias absolutas e respectivos percentuais de individuos, falhas e censura, observados no SECAT de Primeiro de Maio

Variavel Categoria Frequéncia absoluta Frequénciarelativa (%) Censura Falha Censura % Falha%
Sexo Masculino 302 86% 239 64 78% 22%
Feminino 48 13% 44 4 91% 9%
Até 23 anos 92 27% 69 23 75% 25%
Idade Entre 24 a 40 anos 178 51% 139 39 78% 22%
Acima de 40 anos 80 22% 75 5 93% 7%
Crime contra a pessoa 101 29% 77 24 7% 23%
Crime contra o patriménio 70 21% 53 18 74% 26%
Tipo de Crime Legislaqéo e:c,pe_cifica (Drogas) 62 17% 51 11 82% 18%
Crimes de transito 32 10% 29 3 91% 9%
Legislacéo especifica (Desarmamento) 19 5% 16 3 84% 16%
Outros crimes 66 18% 57 9 86% 14%
2009 ou 2010 79 23% 52 27 65% 34%
2011 63 18% 50 13 79% 21%
Ano do 2012 64 19% 57 7 89% 11%
primeiro delito 2013 37 10% 28 9 75% 25%
2014 62 17% 54 8 87% 13%
2015 45 13% 42 3 93% 7%
Branca 214 61% 172 43 80% 20%
Cor Parda 97 27% 80 17 82% 18%
Negra 34 10% 90 7 92% 8%
Amarela 5 2% 4 1 80% 20%
Possui 46 13% 34 12 74% 26%

Tatuagem ~ .

N&o possui 304 87% 249 56 81% 19%
Alvara de soltura com ressalvas 214 61% 168 46 78% 22%
Motivo_da_saida Transferéncia 66 19% 48 18 72% 28%
Pagamento de fianca ou outros 70 20% 67 3 95% 5%

Fonte: O autor (2019).
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Na sequéncia, foi realizada uma analise univariada (uma a uma) das
variaveis mostradas na Tabela 1. Para tanto, foi utilizado o estimador de Kaplan-
Meier, que permite visualizar as curvas de sobrevida associadas as categorias de
cada variavel, auxiliando-nos a verificar a existéncia de associacdo delas com o
tempo até a reincidéncia e, em consequéncia, na escolha das que séo possiveis
candidatas para o ajuste do modelo de Cox.

A Figura 2 apresenta as curvas de sobrevida obtidas pelo estimador de
Kaplan-Meier para as variaveis: sexo, idade no 1° delito, tipo de crime cometido,
cor, tatuagem, motivo de saida e ano de saida, sendo possivel observar que as
variaveis cor, tatuagem e ano do 1° delito possivelmente apresentam diferencas
nao significativas, uma vez o comportamento das curvas para as categorias

dessas trés variaveis ndo serem muito distintos.

Figura 2 - Curvas de sobrevida estimadas por Kaplan-Meier para as variaveis da Tabela 1
(continua)
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Figura 2 - Curvas de sobrevida estimadas por Kaplan-Meier para as variaveis da Tabela 1
(conclusao)
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Fonte: O autor (2019).

A segquir, foi utilizado, para cada variavel, o teste logrank a fim de proceder
a comparacao entre suas respectivas curvas de sobrevivéncia. Na Tabela 2, estdo
dispostos os resultados observados, sendo possivel notar que as variaveis tipo de
crime, tatuagem e cor nao apresentaram diferencas significativas, com valores p
superiores a 0,10. Apesar de a variavel tipo de crime apresentar um valor p alto,
ela sera mantida para o ajuste inicial do modelo de Cox, por se tratar de uma
informacé&o importante para o estudo. Dessa forma, as variaveis que sao possiveis
candidatas para o ajuste do modelo sdo: sexo, idade no 1° delito, tipo de crime,

motivo de saida e ano do crime cometido.

Tabela 2 - Resultados do teste logrank para as variaveis disponiveis no conjunto
de dados do SECAT do municipio de Primeiro de Maio

Variavel Estatistica do teste Valor p
Sexo 4,2 0,04
ldade 10,8 0,004
Tipo de crime 5,0 0,4
Cor 0,1 1,00
Tatuagem 1,5 0,2
Motivo de saida 9,8 0,008
Ano do primeiro delito 9,5 0,09

Fonte: O autor (2019).



4.2 Resultados do Ajuste do Modelo de Cox

Com base na analise exploratéria dos dados, o modelo de Cox foi ajustado,
inicialmente, considerando as covariaveis: sexo, idade no 1° delito, tipo de crime,
motivo de saida e ano do primeiro delito. Com excec¢do da variavel idade, as
demais, que séo categdricas, foram introduzidas no modelo por meio de variaveis
dummy, com a primeira categoria de cada uma delas considerada como a
"categoria de referéncia”, sendo elas: sexo feminino, crime contra a pessoa, ano
2009 ou 2010 e motivo de saida = alvara de soltura.

Nesta primeira etapa, foi ajustado um modelo com todas as covariaveis,
avaliando as que sao significativas ao nivel de significancia de 0,10. A partir da
Tabela 3, observam-se as estimativas associadas ao modelo de Cox, bem como
0s respectivos valores p, que mostram que a covariavel "tipo de crime cometido”
nao apresentou efeito significativo (valor p > 0,10 para todas as categorias), e que
a covariavel "ano do primeiro delito" apresentou valor p significativo apenas para

uma de suas categorias (ano de 2012).

Tabela 3 - Estimativas dos parametros associados ao modelo de Cox ajustado

com todas as covariaveis indicadas na analise exploratéria

Parametro Coeficiente Erro iadréo Valor i

Sexo
Masculino

1,21308 0,54191 0,02519

Ano do primeiro delito

2011 -0,43098 0,34955 0,21760
2012 -1,00143 0,43032 0,01996
2013 0,08063 0,41886 0,84734
2014 -0,20505 0,43064 0,63397

2015 -0,27048 0,64346 0,67423

Fonte: O autor (2019).
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A Tabela 4 apresenta as estimativas do modelo de Cox resultante do
processo de selecdo stepwise, que leva em consideracdo o valor do Critério de
Informacao de Akaike (AIC) e o valor p associado ao teste de Wald. Esse modelo
foi considerado como o modelo final, apresentando as seguintes variaveis com

efeito significativo: idade no 1° delito, sexo e motivo de saida do SECAT.

Tabela 4 - Estimativas dos parametros referentes ao modelo final de Cox ajustado

aos dados de individuos do SECAT de Primeiro de Maio

Variavel Coeficiente Erro-padrao Valor p
Idade -0,04215 0,01322 0,00143
Sexo

Masculino 1,39205 0,51928 0,00735
Motivo de saida

Pagamento de fianca ou outros -1,52497 0,59755 0,01071

Transferéncia 0,25918 0,27868 0,35236

Fonte: O autor (2019).

Como o Critério de Informacéo de Akaike (AIC) é importante na escolha do
modelo, espera-se que ele seja menor com a inclusdo de covariaveis. A Tabela 5
mostra o AIC dos modelos somente com o intercepto e com as covariaveis,
indicando que as covariaveis ajudam a explicar a variavel resposta, uma vez que

0 AIC penaliza a inclusédo de covariaveis desnecessarias no modelo.

Tabela 5 — AIC dos modelos com e sem as covariaveis

Modelo de Cox AIC
Somente com intercepto 743,02
Intercepto e covariaveis 718,44

Fonte: O autor (2019).

4.3 Andlise de Residuos

Na Figura 3, tem-se os gréaficos dos residuos padronizados de Schoenfeld,
em que é possivel notar a auséncia de tendéncias muito acentuadas no decorrer
do tempo, indicando que os coeficientes associados as covariaveis presentes no
modelo ndo apresentaram efeito variando no tempo, o que indica evidéncias a

favor suposicao de proporcionalidade dos riscos.
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Figura 3 - Residuos padronizados de Schoenfeld do modelo de Cox ajustado
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Fonte: O autor (2019).

Os resultados do coeficiente de correlacdo e dos testes associados aos
residuos padronizados de Schoenfeld, exibidos na Tabela 6, reforcam a auséncia
de séria violacdo da suposicdo de taxas de falha proporcionais, uma vez que 0s
valores de p estdo proximos de zero e os valores p sdo > 0,23, exceto para a
categoria "transferéncia" da covariavel motivo de saida. Com isso, os resultados

mostram a néo rejeicdo da suposicao de riscos proporcionais.

Tabela 6 — Testes da proporcionalidade dos riscos do modelo de Cox ajustado aos dados
de individuos do SECAT de Primeiro de Maio

Parametro rho (p) Chisq Valor p
Idade 0,0123 0,0073 0,9316
Sexo 0,1282 1,1491 0,2837
Motivo de saida pagamento de fiangca ou outros -0,1436 1,4052 0,2359
Motivo de saida Transferéncia -0,2066 2,8193 0,0931
Global - 5,0935 0,2778

Fonte: O autor (2019).

Com o intuito de complementar o diagnostico de qualidade do ajuste do
modelo de Cox, tem-se na Figura 4 os graficos dos residuos martingal e deviance
associados ao modelo. A partir da figura citada, fica visivel que tais residuos
sugerem a auséncia de pontos atipicos (outliers), pois os residuos martingal e os

residuos deviance estéao dispostos nos intervalos (-2, 2) e (-1, 3), respectivamente.
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Figura 4 - Residuos martingal e deviance associados ao modelo de Cox
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Fonte: O autor (2019).
Quanto aos residuos de Cox-Snell, nota-se, a partir dos graficos mostrados

na Figura 5, que eles seguem o comportamento de uma distribuicdo exponencial

padrao, indicando um bom ajuste do modelo aos dados.

Figura 5 — Graficos dos residuos de Cox-Snell associados ao modelo de Cox
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Fonte: O autor (2019).



30

Para avaliar a qualidade de predicdo do modelo de Cox, foram obtidas as
areas AUC(t) em alguns tempos de falha, com o auxilio do pacote survivalROC
do software R. Na Tabela 7, podem ser observadas as estimativas das AUC(t)
nos 6 tempos t € [2,1621] em que as areas foram calculadas, as quais indicam
qualidade de predicdo satisfatéria do modelo. Na Figura 6, tem-se as curvas
ROC(t), para cada t considerado, sendo a linha vermelha estimada pelo método

NNE e a preta pelo KM, ambas apresentando comportamento satisfatério.

Tabela 7 — AUC(t) obtidas para avaliar a qualidade de predigdo do modelo de Cox

t 2 77 221 387 696 1621
AUC(t) — NNE 0,7188 0,6453 0,6850 0,6879 0,6854 0,7163
AUC(t) — KM 0,7065 0,6690 0,7059 0,7103 0,7053 0,7048

Fonte: O autor (2019).

Figura 6 — Curvas ROC em 6 tempos t € [2,1621] associadas ao modelo de Cox
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Para avaliar se a inclusdo de um componente aleatorio (fragilidade) no

modelo de Cox poderia trazer algum ganho, foi ajustado o modelo de Cox com

fragilidade, considerando para cada individuo um efeito aleatério com distribuicédo

Normal. A partir dos resultados dispostos na Tabela 8, nota-se valor p = 0,41 para

o componente de fragilidade Normal, indicando heterogeneidade marginal ndo

significativa, ou seja, o termo de fragilidade néo trouxe ganho significativo quando

adicionado ao modelo de Cox ajustado sem esse componente aleatério. Ainda,

nao foram observadas diferengcas marcantes nas estimativas dos coeficientes

obtidos pelos dois modelos (de Cox e de Cox com fragilidade Normal).

Tabela 8 — Estimativas obtidas para o modelo de Cox com fragilidade Normal

Parametro Coeficiente Erro padrao Chisq Valor p
Idade -0,04327 0,01358 10.16 0,00140
Sexo: masculino 1,41511 0,52627 7,23 0,00720
Motivo de saida
Fianga ou outros -1,53538 0,60202 6,50 0,01100
Transferéncia 0,27619 0,28874 0,91 0,34000
Fragilidade Normal - - 13,09 0,41000

Fonte: O autor (2019).

Considerando, agora, efeito aleatério com distribuicdo Gama, foram obtidos

os resultados dispostos na Tabela 9, os quais também indicaram nao significancia

do componente de fragilidade Gama (valor p = 0,78).

Tabela 9 — Estimativas obtidas para o modelo de Cox com fragilidade Gama

Variaveis Coeficiente Erro padrao Chisq Valor p
Idade -0,04215 0,01322 10,16 0,00140
Sexo: masculino 1,39206 0,51929 7,19 0,00720
Motivo de saida
Fianga ou outros -1,52498 0,59755 6,51 0,01100
Transferéncia 0,25919 0,27868 0,86 0,34000
Fragilidade Gama - - 0 0,78000

Fonte: O autor (2019).
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Na Tabela 10, estdo dispostas as AUC(t) para 6 tempos t € [2,1621] para
os modelos de Cox com fragilidade Normal e Gama. Nota-se que os valores estao
acima de 0,68 e ndo sao muito distintos dos obtidos para 0 modelo de Cox sem
fragilidade (Tabela 7), o que era esperado, tendo em vista que o componente de

fragilidade ndo apresentou significancia estatistica.

Tabela 10 — AUC(t) para avaliagdo da qualidade de predicdo dos modelos de Cox com

fragilidade Normal e Gama ajustados aos dados do SECAT

. Tempos
Fragilidade
2 77 221 387 696 1621
Normal AUC(t)— NNE 0,7778 10,6821 0,7267 0,7306 0,7314 0,7671
AUC(t)— KM 08107 0,7470 0,7849 0,7881 0,7823 00,7889
Gama AUC(t) — NNE 0,7187 0,6453 0,6850 0,6879 0,6854 0,7163
AUC(t)— KM 0,7137 0,6761 0,7121 0,7169 0,7118 0,7128

Fonte: O autor (2019).

4.5 Anélise Comparativa dos Modelos Ajustados

Esta secdo apresenta uma comparacao entre os trés modelos de sobrevi-
véncia ajustados aos dados do SECAT de Primeiro de Maio. S&o eles, o modelo
de Cox padréo e os modelos de Cox com fragilidade Gama e Normal.

Para proceder a comparacdo mencionada, foi analisado o grafico da taxa
de falha acumulada A(é;) versus é;, com é; os residuos de Cox-Snell, mostrado
na Figura 7. Observando tal grafico, nota-se que o modelo de Cox e o modelo de
Cox com fragilidade Gama apresentaram ajustes muito semelhantes, com ambos
apresentando uma proximidade mais acentuada com a reta, o que indica ajuste
satisfatorio desses dois modelos aos dados. Quanto a qualidade de predicdo, os
valores das AUC(t) calculadas em 18 tempos t € [2,1621], também mostrados na
Figura 7, indicaram qualidade de predicdo superior, embora ndo muito acentuada,
do modelo de Cox com fragilidade Normal. Também é possivel notar que os
modelos de Cox e de Cox com fragilidade Gama apresentaram qualidade de
predicdo bem semelhantes ao longo do tempo.

Apesar de o modelo de Cox com fragilidade Normal ter apresentado certa

superioridade quanto a qualidade predicdo, o fato do componente de fragilidade
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Normal nao ter contribuido de forma significativa (valor p = 0,41), bem como o
ajuste global deste modelo n&o ter sido o melhor (o que pode ser visualizado no
grafico a esquerda na Figura 7), optou-se por escolher o modelo de Cox padrdo
como sendo o mais apropriado dentre os trés considerados.

Figura 7 — Residuos é; versus A(é;) e AUC(t) em 18 tempos para os trés modelos
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Fonte: O autor (2019).

4.6 Modelo de Mistura com Fracao de Imunes

Para verificar a viabilidade do modelo de mistura com fragdo de imunes,
foram avaliadas as duas premissas mencionadas por Maller e Zhou (1996).

Quanto a primeira delas, a de que o tempo de seguimento dos individuos
deve ser suficientemente longo, nota-se, a partir da Figura 8, que os individuos
foram acompanhados por periodos de tempo que variaram bastante. Alguns foram
acompanhados por periodos inferiores a 90 dias e outros por mais do que 2000
dias, indicando, desse modo, que os dados nao satisfazem a primeira premissa
para a utilizacdo do modelo de mistura com fracao de imunes.

No que se refere a segunda premissa, a de que a curva de sobrevivéncia
apresente uma estabilizacdo a partir de um determinado tempo, nota-se, a partir
do gréfico a direita exibido na Figura 8, que a curva apresenta um comportamento
decrescente, com uma "aparente" estabilizacdo a partir do tempo 1600 dias. Tal
estabilizacdo, contudo, ocorre muito ao final da curva, o que pode gerar duvidas

guando a estar ou nao de fato estabilizada a partir de 1600 dias.
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Figura 8 — Representacéo da entrada e acompanhamento dos individuos (a esquerda) e
curva de sobrevivéncia de Kaplan-Meier na auséncia de covariaveis (a direita)
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Fonte: O autor (2019).

Com base nas avaliagOes apresentadas, a concluséo foi a de que o modelo
de mistura com fracdo de imunes nao seria adequado para a analise dos dados
e, sendo assim, o mesmo nao foi utilizado neste trabalho. A escolha final foi,

portanto, pelo modelo de Cox, cujas interpretacdes sao apresentadas a seguir.

4.7 Interpretacdo dos Coeficientes do Modelo de Cox

Considerando individuos do sexo masculino com idades de 20 e 40 anos,
tem-se na Figura 9 as curvas de sobrevivéncia e de risco acumulado estimadas a
partir do modelo de Cox para os trés motivos de saida (alvar4 de soltura,
transferéncia e fianca/outros). Nota-se, para os motivos de saida "alvara de
soltura” e "transferéncia", que as curvas ndo apresentaram diferencas muito
acentuadas quando comparadas para individuos da mesma idade. Porém, entre
individuos de idades diferentes, notou-se um decréscimo mais acentuado das
curvas de sobrevivéncia para os homens de 20 anos do que para os de 40 anos,
0 que indica que o tempo até a reincidéncia ao crime é mais elevado para os
homens de 40 anos. Ou seja, homens de 40 anos apresentaram probabilidade de
sobreviver por mais tempo a reincidéncia criminal do que os de 20 anos. Dentre
os trés motivos de saida, "fianga/outros” foi 0 que apresentou probabilidade mais
elevada de ndo ocorréncia de reincidéncia, seja entre os homens de 20 ou de 40

anos de idade.



Figura 9 — Curvas de sobrevivéncia e de risco acumulado estimadas pelo modelo de
Cox para homens com 20 e 40 anos de idade (por tipo de saida)
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Com base nas curvas de risco acumulado exibidas na Figura 9, bem como

nas estimativas dispostas na Tabela 4, pode-se ainda concluir que se o motivo de

saida de dois individuos do sexo masculino foi "transferéncia", mas um deles tem

20 anos de idade e o outro 40 anos, entéo o risco de reincidéncia ao crime do que

tem 20 anos sera de aproximadamente 2,32 vezes o do que tem 40 anos. Esse

valor serd o mesmo para homens que tenham diferenca de 20 anos de idade,

desde que o motivo de saida deles tenha sido 0 mesmo.

Fazendo, agora, o comparativo de mulheres com 20 e 35 anos de idade,

nota-se, a partir das curvas exibidas na Figura 10, que ha um decréscimo mais

acentuado das curvas de sobrevivéncia das mulheres de 20 anos em relagéo as

das com 35 anos, para 0os motivos de saida "alvara de soltura” e "transferéncia".
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Figura 10 — Curvas de sobrevivéncia e de risco acumulado estimadas pelo modelo de
Cox para mulheres de 20 e 35 anos em fun¢éo do motivo de saida
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Fonte: O autor (2019).

Quanto as curvas de risco acumulado exibidas na Figura 10, é possivel
notar que as mulheres de 20 anos apresentaram risco de reincidéncia superior a
das de 35 anos de idade. Ainda, das estimativas mostradas na Tabela 4, segue
gue as mulheres de 20 anos de idade apresentaram risco de reincidéncia em torno
de 1,88 vezes o das com 35 anos, considerando que o motivo de saida delas
tenha sido o mesmo. Nota-se que esse valor sera 0 mesmo para mulheres que
tenham diferenca de 15 anos de idade, desde que o motivo de saida delas seja o

mesmo.
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Na Figura 11, tem-se as curvas de sobrevivéncia e de risco acumulado para
individuos com 27 anos de idade, podendo-se observar um decréscimo mais
acentuado das curvas de sobrevivéncia para homens com motivos de saida
“"transferéncia" e "alvara de soltura”. Para o motivo de saida "fianca ou outros", as
curvas de sobrevivéncia ndo apresentaram declive muito acentuado com o passar
do tempo. Quando comparadas as curvas entre homens e mulheres (mantendo
fixos a idade e motivo de saida), nota-se que as curvas de sobrevivéncia para as
mulheres apresentaram decréscimos menos acentuados em relacdo as dos
homens para todos os motivos de saida, o que indica que a probabilidade de néo

reincidéncia ao crime das mulheres foi maior do que a dos homens.

Figura 11 — Curvas de sobrevivéncia e de risco acumulado estimadas pelo modelo de
Cox para individuos com 27 anos de idade (por sexo e tipo de saida)
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Quanto as curvas de risco acumulado mostradas na Figura 11, nota-se que
o risco de reincidéncia entre os homens foi maior, podendo-se concluir, a partir
das estimativas mostradas na Tabela 4, que o risco de reincidéncia ao crime de
homens com 27 anos foi 4,02 vezes o das mulheres com essa mesma idade,
considerando que o motivo de saida deles tenha sido o mesmo. Por outro lado,
comparando os motivos de saida entre si (para individuos do mesmo sexo e
idade), tem-se, comparando o motivo "alvard de soltura" em relagéo a "fianca ou
outros”, que o risco de reincidéncia dos que sairam devido ao alvara de soltura foi
4,595 vezes o dos que sairam devido a fianca ou outros. Ja para 0s que sairam
devido a "transferéncia”, o risco de reincidéncia foi 1,29 vezes o dos que sairam
por "alvara de soltura e, por fim, o risco de reincidéncia dos que foram soltos por
"transferéncia” foi 5,92 vezes o dos que foram soltos devido ao "pagamento de
fianca ou outros".

Para finalizar, foram comparadas as curvas de sobrevivéncia e de risco
acumulado de dois individuos com perfis distintos: individuo 1 do sexo masculino,
com 20 anos de idade e motivo de saida "transferéncia", e individuo 2 do sexo
feminino, com 40 anos de idade e motivo de saida "fianca". As curvas exibidas na
Figura 12, mostram diferenca visivel entre as curvas desses individuos, sendo o

risco de reincidéncia do individuo 1 em torno de 56 vezes o do individuo 2.

Figura 12 — Curvas de sobrevivéncia e de risco acumulado estimadas pelo modelo de
Cox para dois individuos com perfis distintos
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5 CONSIDERACOES FINAIS

A coleta de dados sobre o Sistema Prisional Brasileiro ainda é falha. O
projeto do Departamento Penitenciario Nacional (DEPEN), intitulado "Dados
Abertos", que consiste em unificar todos os dados penais dispostos no Brasil,
ainda esta em progresso. Ele significa mais acesso as informacdes que ajudarao
a entender de varias maneiras o comportamento de individuos privados de
liberdade e suas acdes. Na base de dados utilizada neste trabalho, por exemplo,
algumas variaveis ndo chegaram a ser analisadas devido a ndo se ter informacao
disponivel para elas (por exemplo, profissado e escolaridade).

Enfim, as andlises realizadas neste trabalho, com base nas informacdes
gue estavam disponiveis, tiveram como principal objetivo analisar o tempo até a
reincidéncia ao crime de individuos privados de liberdade no SECAT de Primeiro
de Maio, um municipio do interior do Paranéa. Para isso, foram aplicadas técnicas
estatisticas com o intuito de ajustar o melhor modelo aos dados e, a partir dele,
extrair conclusdes relevantes. Ao todo, foram ajustados trés modelos no contexto
de andlise de sobrevivéncia, que foram discutidos no decorrer do trabalho.

Os modelos de regresséao considerados foram: modelo de Cox e modelos
de Cox com fragilidade Gama e Normal, os dois ultimos foram ajustados para
avaliar se a inclusdo de um componente de fragilidade (efeito aleat6rio) no modelo
de Cox poderia trazer alguma contribuicao relevante, o que nao ocorreu. Por fim,
discutiu-se a viabilidade do uso do modelo de mistura com fracdo de imunes,
tendo em vista o percentual elevado de nédo reincidentes registrado para os dados
analisados (=~ 81%). Apds avaliacdo das premissas recomendadas por Maller e
Zhou (1996) para uso do modelo citado, optou-se por nao o utilizar, pois ele nado
atendeu as premissas recomendadas.

Ao final, o modelo de regressao de Cox, com as covariaveis sexo, idade no
1° delito e motivo de saida, foi o modelo selecionado dentre os considerados para
a analise dos dados. Com base neste modelo, foram extraidas varias conclusdes
a respeito do risco de reincidéncia ao crime dos individuos, em funcéo dos seus
respectivos perfis. Foram comparados, por exemplo, i) individuos com idades
distintas no primeiro delito, mas que apresentaram mesmo sexo e mesmo motivo
de soltura; ii) individuos do mesmo sexo e com idades distintas no primeiro delito,

mas com motivos de saida distintos; dentre outros.
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De modo geral, os homens apresentaram risco maior de reincidéncia ao
crime do que as mulheres. Risco maior de reincidéncia ao crime também foi
observado quando o motivo de saida foi transferéncia, seguido dos motivos alvara
de soltura e fianga/outros, nesta ordem. Os individuos mais jovens também
apresentaram risco maior de reincidéncia ao crime.

Vale ressaltar, que os resultados obtidos para os dados analisados neste
trabalho ndo devem ser inferidos para outras populacdes, tendo em vista as
caracteristicas especificas e diferentes de cada regido, bem como dos individuos

gue as habitam, entre outros.
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APENDICES

APENDICE A — Cédigos em R utilizados para a analise dos dados

## Pacotes necessarios

library(lattice)
library(latticeExtra)
library(MASS)
library(survival)

## dotplot com dados completo

my.settings <- list(
strip.background = list(col = c("gray88", "gray74", "gray48")),
strip.border = list(col = "black"),

superpose.symbol = list(pch = c(20, 20), col = c(4, 2), pch = 1.0), cex

dotplot(dados$id ~ dados$di + dados$TempoReincidencia ,

scales=1list(y = list(tick.number=10, col='black', cex=1.2, alternating=1)),

ylim=c(@, length(dados$id) + 5 ), xlim=c(-20, 2250),
group = dados$Censura, data = dados, col = c(4, 2),
as.table = TRUE, layout = c(1, 1),

ylab = "Individuos",

xlab = "Dias \n", pch = c(20, 20), cex = 1.5,
main="Tempo até a Reincidéncia",

par.settings = my.settings,

par.strip.text = list(col="black", font = 2),
auto.key = list(text = c("Censura","Falha"),

space = "right",
columns = 1,
cex = 1.2),

between = 1list(x = c(.5, .5, 1.5), y = 1)) +

as.layer(segplot( dados$id ~ dados$di + dados$TempoReincidencia ,

as.table = TRUE, data = dados,
pch = c(20, 20), col = c(1),
layout = c(1, 1),axes=FALSE ))

## dotplot com dados por sexo
## Sexo Feminino

my.settings <- list(
strip.background = list(col = c("gray88", "gray74", "gray48")),
strip.border = list(col = "black"),

superpose.symbol = list(pch = c(20, 20), col = c(4, 2), pch = 1.0), cex

df<-subset(dados, subset= Sexo %in% c("Feminino™))
df$id<-c(1:dim(df)[1])

dotplot(id ~ di + TempoReincidencia,

ylim=c(-3, length(df$id) + 3 ), xlim=c(-100, 2250),
group = Censura, data = df, col = c(4, 2),

as.table = TRUE, layout = c(1, 1),

ylab = "Individuos",

xlab = "Dias \n", pch = c(20, 20), cex = 1.2,
main="Tempo de Reincidéncia ao Crime - Feminino",
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par.settings = my.settings,
par.strip.text = list(col="black", font = 2),

auto.key = list(text = c("Nao","Sim"),

space = "right",
columns = 1,
cex = 1.2),

between = list(x = c¢(.5, .5, 1.5), y =1)) +
as.layer(segplot(id ~ di + TempoReincidencia,
as.table = TRUE, data = df,

pch = c(20, 20), col = c(1),

layout = c(1, 1) ))

## Sexo Masculino

dm<-subset(dados, subset= Sexo %in% c("Masculino™))
dm$id<-c(l:dim(dm)[1])

dotplot(id ~ di + TempoReincidencia,

ylim=c(-3, length(dm$id) + 3 ), xlim=c(-10, 2250),
group = Censura, data = dm, col = c(4, 2),

as.table = TRUE, layout = c(1, 1),

ylab = "Individuos",
xlab = "Dias \n", pch = c(20, 20), cex = 1.2,
main="Tempo de Reincidéncia ao Crime - Masculino”,

par.settings = my.settings,
par.strip.text = list(col="black", font = 2),

auto.key = list(text = c("Nao","Sim"),

space = "right",
columns = 1,
cex = 1.2),

between = list(x = c(.5, .5, 1.5), y = 1)) +
as.layer(segplot(id ~ di + TempoReincidencia,
as.table = TRUE, data = dnm,

pch = c(20, 20), col = c(1),

layout = c(1, 1)))

## ano 2009

par(mfrow=c(2,2))

da2009<-subset(dados, subset= anosaida %in% c("2009"))
da2009%$id<-c(1:dim(da2009)[1])

dotplot(id ~ di + TempoReincidencia,

ylim=c(-3, length(da2009%id) + 3 ), xlim=c(-100, 2500),
group = Censura, data = da2009, col = c(4, 2),

as.table = TRUE, layout = c(1, 1),

ylab = "Individuos",

xlab = "Dias \n", pch = c(20, 20), cex = 1.2,

main=" Reincidéncia ao Crime em 2009",

par.settings = my.settings,

par.strip.text = list(col="black", font = 2),

auto.key = list(text = c("Nao","Sim"),

space = "right",
columns = 1,
cex = 1.2),

between = list(x = c(.5, .5, 1.5), y = 1)) +
as.layer(segplot(id ~ di + TempoReincidencia,
as.table = TRUE, data = da2009,

pch = c(20, 20), col = c(1),

layout = c(1, 1)))
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## ano 2009 e 2010

da2016<-subset(dados, subset= anosaida %in% c("2009", "2010"))
da2016$id<-c(1l:dim(da2016)[1])

dotplot(id ~ di + TempoReincidencia,

ylim=c(-3, length(da2016%$id) + 3 ), xlim=c(-50, 2300),
group = Censura, data = da2016, col = c(4, 2),
as.table = TRUE, layout = c(1, 1),

ylab = "Individuos"”,

xlab = "Dias \n", pch = c(20, 20), cex = 1.2,
main="Reincidéncia ao Crime em 2009 e 2010",
par.settings = my.settings,

par.strip.text = list(col="black", font = 2),

auto.key = list(text = c("Nao","Sim"),

space = "right",
columns = 1,
cex = 1.2),

between = list(x = c(.5, .5, 1.5), y = 1)) +
as.layer(segplot(id ~ di + TempoReincidencia,
as.table = TRUE, data = da201l6,

pch = c(20, 20), col = c(1),

layout = c(1, 1)))

### Ajuste do modelo - stepwise

modelo <- coxph(Surv(TempoReincidencia , Censura ) ~ 1, data = dados,

method = "breslow")
step(modelo,~ Sexo + IdadePrimeiroDelito + Tatuagem + Crimenovo + MotivoSaida
+ anoprimeirodelito, direction = "both", teste="Chisq")

# ajustando modelo sem ano de delito para comparacdes

modelofinal <- coxph(Surv(TempoReincidencia , Censura ) ~ IdadePrimeiroDelito
+ Sexo + MotivoSaida, data = dados, method = "breslow")

summary(modelofinal)

anova(modelo,modelofinal)

cox.zph(modelofinal, transform="identity")

plot(cox.zph(modelofinal))

## AUC(H)

AUC<-matrix(e,6,3)
require(survivalROC)
par(mfrow=c(1,6))

for(i in 1:6){

cutoff <- cut[i]

ic.1= survivalROC(Stime= dados$TempoReincidencia, status=dados$Censura,
marker = pi_cox ,predict.time = cutoff, method="NNE", lambda=0.02)

AUC[1i,1]<-ic.1$AUC

ic.2= survivalROC(Stime=dados$TempoReincidencia , status=dados$Censura,
marker = pi_cox, predict.time = cutoff, method="KM")

AUC[1i,2]<-ic.2$AUC; AUC[i,3]<-cut[i]

plot(ic.2$FP,ic.2$TP, type="1", xlim=c(0,1), ylim=c(0,1))

lines(ic.1$FP,ic.1$TP, type="1", x1lim=c(0,1), ylim=c(0,1), col=2)

}

colnames(AUC)<-c("AUC_NNE","AUC_KM","t"); AUC



## Analise dos Residuos

# Residuos de Scheoenfeld

resid(modelofinal, type="scaledsch")
cox.zph(modelofinal, transform="identity")

par(mfrow=c(1,4))
plot(cox.zph(modelofinal))
Ht<-basehaz(modelofinal, centered=F)
tempos<-Ht$time

Ho<-Ht$hazard

SO<- exp(-HO)

round(cbind(tempos, SO, HO), digits=5)

# Residuos martingal

par(mfrow=c(1,2))
residmar <- resid(modelofinal, type = "martingale")

# Residuos deviance

residev<-resid(modelofinal, type="deviance")

# Graficos dos residuos

pa<- modelofinal$linear.predictors

plot(pa, residmar, xlab="Preditor linear", ylab="Residuo martingal",
pch=16,ylim=c(-2.0,2.0))

plot(pa, residev, xlab="Preditor linear", ylab="Residuo deviance" ,
pch=16, ylim=c(-2.0,4.0))

# Anilise grafica dos Residuos de Cox-Snell

res <- dados$Censura - residmar
ekm <- survfit(Surv(res, dados$Censura)~1)

par(mfrow=c(1,2))

plot(ekm, mark.time=F, conf.int=F, xlab="residuos", ylab="S(e) estimada")

res<-sort(res)

expl<-exp(-res)

lines(res, expl, 1lty=3)

legend(0.2, 0.2, 1lty=c(1,3), c("Kaplan Meier","Exponencial(1)"),
lwd=1, bty="n", cex=0.7)

st<-ekm$surv

t<-ekm$time

sexpl<-exp(-t)

plot(st, sexpl, xlab="S(e): Kaplan-Meier",
ylab= "S(e): Exponencial(1)", pch=16)
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# Gréafico das curvas ROC dos modelos

par(mfrow=c(1,1))
t<-c(2,28,66,77,102,169,221,281,315,387,696,727,788,918,994,1269,1437,1621)

AUC1<-c(0.7065,0.7123,0.7313,0.6690,0.6825,0.7051,0.7059, 0.6862, 0.6996,
©.7103, ©.7053, 0.7106, ©.7065,0.7056,0.7098, ©.7059,0.7166,0.7048) # Cox

AUC2<-c(0.8107,0.8078,0.8118,0.7470,0.7642,0.7860,0.7849,0.7646,0.7782,0.7881,
0.7823,0.7865,0.7852,0.7844,0.7903,0.7869,0.8008,0.7889) # Normal

AUC3<-c(0.7137,0.7227,0.7386,0.6761,0.6895,0.7120,0.7121,0.6927,0.7061,0.7169,
©.7118,0.7169,0.7136,0.7125,0.7173,0.7139,0.7247,0.7128) # Gama

plot(t,AUCl,ylim=c(0.4,1),ylab="AUC(t)",xlab="Tempos", pch=16, col=4,

main = "AUC(t) pela estimativa KM para os modelos",
axes=FALSE,x1lim=c(0,2000))

axis(1)

axis(2)

lines(t,AUC1,1ty=1,col=4,1lwd=2)
points(t,AUC2,pch=16, col=3)
lines(t,AUC2, 1lty=1, col=3,1lwd=1)
points(t,AUC3,pch=16, col=2)
lines(t,AUC3, 1lty=1, col=2,1lwd=1)

legend(700,0.6,c("Cox padrao"”,"Cox com Fragilidade Normal",
"Cox com Fragilidade Gama"), col=c(4,3,2),
pch=c(16,16,16), lty=c(1,1,1), bty="n",
cex=1.0, lwd=2)



