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Resumo da Dissertacao apresentada ao Programa de Pos-Graduagao em
Matemaética, da Universidade Federal do Amazonas, como parte dos requisitos

necessarios para a obten¢ao do grau de Mestre em Matematica. (M.Sc.)

UMA PROPOSTA PARA ESTIMACAO DA TAXA E DA SUBNOTIFICACAO
DE REGISTROS DE ESTUPRO DE VULNERAVEL NO BRASIL

Natan Sant Anna Borges

Abril /2018

Orientador: James Dean Oliveira dos Santos Janior

Area de Concentracdo: Estatistica

O estupro de vulnerével é um fenémeno que tem sofrido um considerado au-
mento em sua ocorréncia, mas pouco se conhece sobre esses niimeros devido ao alto
indice de subnotificacoes referente a este tipo de crime. O objetivo deste estudo é
estimar a taxa de estupro de vulneravel por meio da inferéncia bayesiana e técnicas
de aumento de dados. A metodologia proposta utilizou os dados de estupro de vul-
neravel de algumas cidades do interior do estado do Amazonas referente ao periodo
de 2010 a 2012. O emprego de um modelo Poisson multivariado mostrou-se eficaz,

apresentando uma boa aderéncia aos dados supracitados.
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Research lines: Statistics

The rape of vulnerable people is a phenomenon that has experienced a consid-
erable increase in its occurrence. However these numbers are not vastly known due
to the high index of under-reportings related to this type of crime. This study aims
to estimate the rate of rape of vulnerable people by means of the Bayesian inference
and data augmentation techniques. The proposed methodology used the data of
rape of vulnerable people of some countryside cities of Amazonas referring to the
period of 2010 to 2012. Due to the good adherence to the aforementioned data, the

deployment of a multivariate Poisson model showed its efficacy.

X



Sumario

[Lista de Figuras|

[Lista de Tabelas|

(1 Introducao|
[I.T Objetivo] . . . . . . . . o o
(1.2 Organizacao do texto| . . . . . . . . . . . . . .. ... ... . ... ..

[2.2 Inferéncia bayesianal. . . . . . . ... ..o
[2.3  Método de simulacao Monte Carlo via Cadeias de Markov (MCMC)| .

2.4 Critério de selecao de modelos| . . . . . . . ... ... ...

[3 Descricao do banco de dados|

4 _Estrutura do modelol

[4.1 Especificacao para os modelos utilizados| . . . . . ... ... .. ...

4.2 Funcao de verossimilhancal . . . . . . ... ..o 000000

[4.3.1 Funcao de verossimilhanca aumentadal . . . . ... ... ...

[4.4  Formulacao da distribuicao a posteriori| . . . . . . . .. ... ... ..

[  Aplicacao|

6 Conclusao

[Reteréncias Bibliograficas|

xi

xii

14
14
17
18
18
19

24
24
26

31

32



Lista de Figuras

[3.1  Distribuicao dos registros de estupro de vulneravel das vitimas abaixo |

[ de 14 anosl . . . . . . L 11
[3.2  Distribuicao dos registros de estupro de vulneravel das vitimas abaixo |
[ de 13 anosl . . . . . ... 12
[3.3  Distribuicao dos registros de estupro de vulneravel das vitimas abaixo |
[ de 12 anosl . . . . . .. 12
.1 Tracos a posteriori para os parametros do modelo 1| . . . . . . . . .. 25

[5.2  De cima para baixo: Sumario dos dados preditivos de vitimas abaixo |

| de 14 anos para delegacia, SINASC e SIM. O circulo vermelho repre- |

| de predicao de 95%.|. . . . . . ... 28

[5.3  De cima para baixo: Sumario dos dados preditivos de vitimas abaixo |

| de 13 anos para delegacia, SINASC e SIM. O circulo vermelho repre- |

Cllta O Valo craad ) ] )
| de predicao de 95%.|. . . . . . ... 29

[>.4  De cima para baixo: Sumario dos dados preditivos de vitimas abaixo |

[ de 12 anos para delegacia, SINASC e SIM. O circulo vermelho repre- |

| senta o valor verdadeiro do niimero de vitimas e a linha é o intervalo |

[ de predicao de 95%.|. . . . . . .. 30

xi



Lista de Tabelas

|3.1 Notificacoes de violéncia de vitimas abaixo de 14 anos|. . . . . . . . . 10
[3.2  Notificacoes de violéncia de vitimas abaixo de 13 anos|. . . . . . . .. 10
[3.3  Notificacoes de violéncia de vitimas abaixo de 12 anos|. . . . . . . .. 11

[3.4  Matriz de correlacao amostral dos registros de estupro de vulneravel |

[3.5 Matriz de correlacao amostral dos registros de estupro de vulneravel |

| das vitimas abaizxode 13 anosl . . . . . . . . .. ... 13

[5.1  Selecao de modelos com base no critério de informacao Bayesianos DIC| 25

[5.2  Resumo da distribuicao posteriori. Média e intervalo de credibilidade |
| 9% (IC) | . . . 26

xii



Capitulo 1

Introducao

A legislacao brasileira enquadra o crime de estupro dentre aqueles considerados
crimes contra a liberdade sexual e, embora tenhamos penas que sao consideradas
elevadas, a taxa desse tipo de crime tem apresentado tendéncia de crescimento nos
ultimos anos [3]. Existem graves consequéncias do estupro, de curto e longo prazo,
que se estendem no campo fisico, psicolégico e econémico. Além de lesdes que a vi-
tima pode sofrer nos 6rgaos genitais (principalmente nos casos envolvendo criangas),
quando ha o emprego de violéncia fisica, muitas vezes ocorrem também contusoes e
fraturas que, no limite, podem levar ao 6bito da vitima [2].

Diferentes estudos apontam que o crime de estupro é aquele que apresenta a
maior taxa de subnotificacdo. O 9°Anudario Brasileiro de Seguranca Publica, em
2014, estimou que apenas 35% dos casos de estupros sao notificados. Em contra-
partida |2] produziu um estudo que verificou que apenas 10% dos crimes de estupro
sao efetivamente notificados. Acredita-se que muitas vezes as ocorréncias nao sao
registradas por vergonha ou medo por parte das vitimas.

Resultados divulgados em [3] , destacaram o crescimento da taxa de estupros
para cada 100 mil habitantes, no estado do Amazonas, que passou de 18,4 em 2015
para 23,2 em 2016, resultando um aumento de 26,1%. As estatisticas informadas
correspondem apenas as ocorréncias policiais registradas.

Destaca-se dentre os diversos tipos de estupros, o estupro de vulneravel, o qual
serd o foco da abordagem desta dissertacao. A partir do artigo 217-A do Codigo
Penal, entende-se estupro de vulneravel como a conjuncao carnal ou a prética de
qualquer ato libidinoso com pessoa menor de 14 anos. O consentimento da vitima,
sua eventual experiéncia sexual anterior ou a existéncia de relacionamento amoroso
entre o agente e a vitima nao afastam a ocorréncia do crime.

E razoavel supor que a subnotificacio seja maior para mulheres abaixo de 14 anos.
Contudo, existem outros registros no Brasil que registram de maneira indireta este
crime silencioso e que podem nos auxiliar a corrigir a taxa de estupro de vulneraveis.

O primeiro é o registro de nascidos vivos (SINASC), no qual podemos estimar a



idade da mae e o més da concepc¢ao. O outro é o banco de registro de 6bitos fetais
(SIM). Este dois bancos de dados sdo gerenciados pelo SUS e estao disponiveis na
plataforma DATASUS. Se em qualquer um destes bancos encontrarmos uma mae
com menos de 14 anos, podemos contar que houve um estupro de vulneravel, vale
ressaltar que estes bancos referem-se somente a vitimas que engravidaram. Contudo,
este registro s6 pode ser contado como nao notificado se ele nao aparecer nos dados
das delegacias. Como a identidade do individuo é preservada tanto pelo SUS quanto
pela Secretaria de Seguranca Publica, faz-se importante a criacao de mecanismos que
nos permitam estimar a proporcao de subnotificacoes através destes novos bancos

de dados e por consequéncia corrigir a taxa de estupros de vulneravel.

1.1 Objetivo

O objetivo desta dissertacao ¢ construir um modelo probabilistico para estimar
a taxa de estupro de vulneravel, corrigida a partir dos dados do SUS. Este modelo

seré aplicado nos dados de algumas cidades do Estado do Amazonas.

1.2 Organizagao do texto

No Capitulo 2 é feita uma revisao da literatura utilizada nos proximos capitulos,
destacando-se as caracteristicas da distribuicao de Poisson multivariada que sera
proposta como modelo para os dados aumentados. Em seguida, foi apresentado o
conceito de inferéncia bayesiana e o método de aproximacao MCMC usado para a
obtencao das distribui¢oes marginais a posteriori. O capitulo termina apresentando
a medida Deviance Information Criterion (DIC), utilizada para selecao de modelos.
No Capitulo 3 é descrita de forma resumida como foram obtidos os dados. Além
disso, relata-se como foi realizada a estimativa das idades das vitimas. O Capitulo 4
descreve a estrutura dos modelos para o ajuste dos dados de estupro de vulneravel.
Em adicao, aborda-se como a inferéncia bayesiana é realizada usando o MCMC.
O Capitulo 5 apresenta a aplicacao da modelagem proposta. Primeiramente, é
apresentada uma analise exploratoria dos dados. Em seguida, sao apresentados
diversos modelos e os seus resultados utilizando a metodologia descrita no capitulo
anterior. No Capitulo 6 discute as vantagens do modelo escolhido para estimar a

taxa de estupro de vulneravel.



Capitulo 2
Revisao de Literatura

Neste capitulo é apresentada uma breve revisao sobre o modelo Poisson multivari-
ado, que serd proposto para modelar os dados em estudo. Também sao apresentados
os principais conceitos de inferéncia bayesiana, amostrador de Gibbs e o critério DIC

para selecao de modelos.

2.1 Poisson Multivariada

Um modelo multivariado discreto recebe o nome de Poisson multivariado quando
suas distribuicoes marginais possuem distribuicao Poisson. Este modelo ¢ uma al-
ternativa para tratar dados discretos multivariados. Neste trabalho sera utilizado
o modelo proposto por [II], que apresenta a vantagem de incluir a informagao da
correlagao proveniente dos dados no processo de modelagem diretamente na distri-
buicao de probabilidade dos dados e nao em outros niveis da hierarquia do modelo.

No caso trivariado, o vetor Y= (Y1,Y2,Y3) ~ 3 — Poisson(A) com A =
(A1, Az, A3, Ara, Aig, Mgz, Argg), tal que:

Y] = X1+ X+ Xz + Xios (2.1)
Yo = Xo + Xio + Xoz + Xio3 (2.2)
Yy = X3+ X3 + Xog + Xio3 (2.3)

onde as X!s sdo variaveis aleatérias independentes com distribui¢ao de Poisson uni-
variada de parametros \; ,i € ({1}, {2}, {3}, {12}, {13}, {23}, {123}). Desta forma,
a funcao de probabilidade é dada por:

3
P(Y =y) = k(x,y)e =N A2 M apeam e ang, (2.4)
j=1

xeC



onde x = (Z12,%13,%23,T123) € 2;(x) ¢ a soma de todos os elementos em

{12, 713, T23, T123} que contém o nimero j no indice e

3
k(x,y) ™" = ziolwisleasleas! H(yj — zi(2))!, (2.5)

i=1

onde a soma ¢ dada por C C N* que é definido como:

C = [(w12, T13, T2z, T123) € N2 {1o + @13 + 2123 < v} N {T12 + @23 + L1235 < Yo}
N {212 + T23 + 7123 < Y3} (2.6)

Temos que Y= (Y1, Y5,Y3) ~ 3 — Poisson(A) , possui vetor de médias igual a
AL+ A1z + Az + Ar2s

E(Y) = /\2 + )\12 + )\23 + /\123 (27)
Az + A1z + Aoz + Aios

A principal restricao deste modelo é a exclusao de correlagoes negativas, devido ao

fato de que a matriz de covariancia é dada por:

A1+ Atz + Az + Aras

Y= A2 + A2s Ao+ A2 + Agg + Aoz
A1z + A23 A2z + A123 Az + A1z + Aoz + Aqas
(2.8)
Assim a matriz de correlacao sera:
1
p= A2 +A123 1
VA2+A12+A23+A 123V A1 F A2+ A3+ A123
A13+A123 Aoz +Ai03
VAs+Aa+A23+A123vV A FA2+ A3+ A2 VAz+ Az +HAes+A23vV A2+ A2+ 23+ A3
(2.9)

Ou seja, Mg, A3, Aoz € Ajo3 sao medidas de dependéncia entre as trés variaveis ale-
atorias Y7, Y5 e Y3. Se Ao = A3 = Aoz = Ajo3 = 0 entao a distribuicao trivariada

acima é reduzida ao caso do produto de trés distribuicoes Poisson independentes.



2.2 Inferéncia bayesiana

Esta secao apresenta, de maneira resumida, o procedimento utilizado na estima-
cao dos parametros do modelo proposto. Detalhes mais especificos sobre inferéncia
bayesiana podem ser vistos em [14].

A inferéncia bayesiana, ao contrario da inferéncia classica, leva em conta o con-
ceito de probabilidade subjetiva, que mede o grau de incerteza sobre os parametros
do modelo. Assim, o procedimento de estimacao consiste em atualizar as informa-
¢oOes provenientes dos dados, resumida na funcao de verossimilhanga, com a incerteza
sobre os parametros, através de uma distribui¢ao a priori, (). O resultado deste
procedimento é uma distribuicao de probabilidade, 7 (0 | x) dita distribui¢ao a pos-

teriori, definida por:

w030~ FOSLO) _ w(O)/(x] 0 .10

f(x) Jom(0)f(x | 6)do

onde, f(x | 0) denota a verossimilhanca de ¢ dada a amostra x. Além disso, vale no-
tar que o denominador da equagao anterior ¢ uma constante em 6, ou seja, podemos

escrever

(0| x) xw(@)f(x|0). (2.11)

No contexto de estimagao dos parametros, seja §(X) um estimador para 6 com dis-
tribuigao a posteriori w(6 | x). Seja (0, a) a fun¢ao de perda associada a estimativa
a de 6 quando o verdadeiro valor do parametro é 0, de modo que quanto maior a
distancia entre a e 6, maior é a perda. Para cada estimativa a, a perda esperada a
posteriori ¢ definida por E[l(0,a) | x] = [, 1(6,a)7(6 | x)df. Seja d(x)* o valor de a
para qual a perda esperada é minima para todos os valores possiveis de x. A funcao

*

d(X)* é chamada de estimador de Bayes para 6 e 6(x)* a estimativa de Bayes tal

que, para todos os valores possiveis de x

E[l(8,6"(x)) | x] = argrnain E[l(8,a) | x]. (2.12)

Diferentes fungoes de perda podem ser consideradas. Quando 1(f,a) = (0 — a)?
(fungao de perda quadratica), o estimador de Bayes é a esperanca da distribui¢do a
posteriori para 6 [14]. Tal estimador sera utilizado neste trabalho.

Ao estimar pontualmente o parametro ¢ resume-se a informacao da distribuicao

a posteriori em apenas um tunico valor. Uma maneira de representar as incertezas



sobre a estimativa pontual é a utilizacao de intervalos, que na inferéncia bayesiana
sao chamados de intervalos de credibilidade 100(1 — a)%, podendo ser obtidos a
partir da distribuicao a posteriori. Seja o parametro desconhecido § € ©. Uma
regiao C' C © é um Intervalo de Credibilidade de 100(1 — «)% para 0 se:

POeC|x)>1—a. (2.13)

Quanto maior o intervalo, mais dispersa sera a distribuicao de 6, ja ao contrario,

quanto menor o intervalo, mais concentrada serd a distribuicao de 6.

2.3 Meétodo de simulacao Monte Carlo via Cadeias
de Markov (MCMC)

Em geral, a distribuicao a posteriori para 6 é intratavel analiticamente, invi-
abilizando a obtencao de amostras dessa distribuicao por meio de técnicas como
o Método da Inversao ou o algoritmo de Aceitagdo/Rejeicao. Para simular dessas
distribui¢coes podemos utilizar métodos de simulagao estocéstica conhecidos como
Monte Carlo via Cadeias de Markov (MCMC) [5].

Dentre as diversas abordagens MCMC existentes, neste estudo, foi utilizado o
amostrador de Gibbs, introduzido originalmente por [§], e utilizado na inferéncia

bayesiana ap6s comparagao com esquemas de simulagao estocastica feitas por [6].

2.3.1 O amostrador de Gibbs

O método consiste em retirar, sucessivamente, amostras da distribuicao da i-
ésima componente do vetor de parametros, sendo os outros valores dos parametros
no modelo considerados conhecidos ou fixos. Assim, o amostrador de Gibbs é um
esquema amostral de uma cadeia de Markov cujo nicleo de transi¢ao é formado pelas
condicionais completas e cuja distribui¢ao estacionaria ¢ a marginal a posteriori dos
parametros.

Para descrever o algoritmo, temos como distribuicao de interesse a distribuicao
7(0 | x), onde 8 = (0y,--- ,0,). Cada 6, pode ser um escalar ou um vetor. Considere
também que todas as condicionais completas 7(6; | 0_;,x), i = 1,--- ,p, em que
f_; é um escalar ou um vetor formado por todos os parametros menos o 6;, estejam
disponiveis e que é possivel gerar amostras de cada uma delas. Portanto, o algoritmo

é dado por:

1. Inicialize 8 = (0%0), e ,91(,0)), e facat = 1;



2. Gere um valor para 8%, componente a componente, da forma

00 ~ m(B)080 00 o 0D x) (2.14)
03 ~ m(Balef?, 040,00, ) (215)
: (2.16)
00~ m @10+ 00, 057,007 x) (2.17)
: (2.18)
00 ~ (6,000,605 - 09 x); (2.19)

3. Atualize o contador ¢t = ¢+ 1 e volte para (2) repetindo o procedimento até as

cadeias geradas estabilizarem.

Depois de M iteracoes do processo, obtemos (9§M), HéM), e ,QéM)).Foi demons-
trado em [8] que para M suficientemente grande, a distribui¢do conjunta de
(9§M>, QéM), e ,QI(DM)) | x converge em distribuicdo para 7(6;,0s,--- , 60, | x).

Para algoritmos MCMC é importante verificar a convergéncia das cadeias, pois
neste caso podemos considerar que a amostra obtida vém da distribuicao alvo. Al-
gumas técnicas para avaliar a convergéncia sao discutidas em [I], [7] e [I0]. Neste
trabalho foi utilizada a técnica proposta por [7], que sugere como critério de con-
vergéncia a utilizagao de varias cadeias em paralelo, comeg¢ando de valores iniciais
distintos. Para cada parametro de interesse, compara-se a variabilidade dentro e
entre as cadeias amostradas, e uma vez que a estacionaridade tenha sido atingida,
consideram-se as realizacoes como uma amostra aleatoria da distribuicao desejada.
A convergéncia é monitorada através do fator de reducao de escala potencial, ex-
presso por R . Se o valor de R for grande, serd necessario considerar mais iteracoes
para obter uma melhor estimativa dos parametros. Quando R~ 1, ha evidéncias

de que ocorreu a convergéncia.

2.4 Critério de selecao de modelos

Uma medida de comparacao de modelos sob o enfoque classico é a deviance,
D(80), definida como:

D(6) = —2log(f(x | 0)). (2.20)

Ja no enfoque bayesiano,[18| propée o DIC (Deviance Information Criterion), me-
dida construida a partir de dois componentes: um termo mede a aderéncia e outro

termo de penalidade pelo nimero efetivo de parametros

7



O primeiro termo, a medida de aderéncia, é definida pela esperanca a posteriori

da deviance

D = Egx[D(0)]. (2.21)

O segundo componente mede a complexidade do modelo através do nimero efetivo
de parametros definido como a diferenca entre a média posterior da deviance e a

deviance avaliada na média posterior de 6 .

pd = Eg[D(8)] — D[Egx(0)] = D — D(8). (2.22)

Entao, o DIC é definido como a soma de ambos os componentes

DIC = D+ pd = 2D — D(). (2.23)

Usualmente, as quantidades D e D(f) podem ser estimadas respectivamente, por

M LM
— Y DY D) 6V 2.24
TOSLCUIREIED 220
em que 0%, & o t - ésimo valor da amostra MCMC simulada valida, isto é, a amostra

MCMC obtida depois de descartar o burn-in (nimero de iteracoes descartadas a fim

de evitar a influéncia dos valores iniciais) e a reamostragem entre as cadeias.



Capitulo 3
Descricao do banco de dados

Os dados utilizados neste estudo foram obtidos por meio de download dos ar-
quivos do Sistema de Informacdo sobre Mortalidade (SIM), e do Sistema de In-
formagao sobre Nascidos Vivos (SINASC), disponiveis no site do Ministério da
Satde (www.datasus.gov.br) e dos boletins de ocorréncia das delegacias (cedidos
pelo Observatorio de Violéncia de Género do Amazonas (Programa Institucional da
UFAM)). Foram analisadas as cidades de Amatura, Atalaia do Norte, Barreirinha,
Benjamin Constant, Boa Vista do Ramos, Maués, Nhamunda, Santo Antoénio do
Ica, Sao Paulo de Olivenca, Tabatinga e Tonantins, localizadas no interior do estado
do Amazonas, entre os anos de 2010 a 2012.

Segundo o artigo 217-A do Codigo Penal, comete crime de estupro de vulneréavel
todo aquele que tiver conjuncao carnal ou praticar qualquer outro ato libidinoso
com pessoa menor de 14 anos. Logo, foram selecionados das bases de dados apenas
as observacoes que apresentavam a idade no ato ocorrido inferior a 14 anos. Como
apenas a base dados dos boletins de ocorrencia apresentou esta informacao, para
as demais bases utilizadas neste estudo foi necessario estimar a idade no ato da
concepcao atraves das variavéis ja existentes nas bases.

Na base de dados do SINASC foi considerado a variavel “data da ultima menstru-
acao” como o més do ato da concepcao, para entao ser calculada a idade da vitima
através da subtracao da varidvel “data da ultima menstruacao” pela variavel “data
de nascimento da mae”. Seguindo essa operacao, a estimtaiva pode apresentar um
erro maximo de um més da verdadeira data do ato de ocorréncia.

Na base de dados do SIM foi utilizada a variavel “idade da mae"como a informa-
cao sobre a idade da vitima. Essa escolha acarretou a chance de um erro maximo de
nove meses acrescentados na verdadeira idade do ato da concepcao. Desta forma,
foram desconsideradas as mulheres cuja a idade registrada fosse maior que 14 anos
e 9 meses.

Neste trabalho foi verificado como se comporta as notificagoes entre as vitimas
com idade inferior a 14, 13 e 12 anos. As Tabelas [3.1] e apresentam o



quantitativo de estupro de vulneravel nos trés bancos analisados.

Tabela 3.1: Notificacoes de violéncia de vitimas abaixo de 14 anos

Cidades Delegacia | SINASC | SIM
Amatura 2 9 0
Atalia do Norte 5 23 0
Barreirinha 9 23 0
Benjamin Constant 2 34 0
Boa Vista Do Ramos 6 16 0
Méues 12 63 1
Nhamundéa 8 15 0
Santo Antonio do I¢a 5 23 1
Sao Paulo de Olivenca 4 19 0
Tabatinga 6 36 0
Tonantins 1 9 0
Total 60 270 2

Tabela 3.2: Notificagoes de violéncia de vitimas abaixo de 13 anos

Cidades Delegacia | SINASC | SIM
Amatura 0 3 0
Atalia do Norte 3 D 0
Barreirinha 8 8 0
Benjamin Constant 1 7 0
Boa Vista Do Ramos 5 4 0
Méues 10 13 1
Nhamundéa 7 4 0
Santo Antonio do I¢a 3 6 1
Sao Paulo de Olivenca 3 8 0
Tabatinga 3 6 0
Tonantins 1 1 0
Total 46 65 2
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Tabela 3.3: Notificacoes de violéncia de vitimas abaixo de 12 anos

Cidades Delegacia | SINASC | SIM
Amatura 0 0 0
Atalia do Norte 0 2 0
Barreirinha bt 1 0
Benjamin Constant 1 3 0
Boa Vista Do Ramos 4 0 0
Méues 4 3 1
Nhamundéa 4 1 0
Santo Antonio do I¢a 3 0 0
Sao Paulo de Olivenca 3 3 0
Tabatinga 2 1 0
Tonantins 0 1 0
Total 26 15 1

Figura 3.1: Distribuicao dos registros de estupro de vulneravel das vitimas abaixo

de 14 anos

® Delegacia
SIM
(0.6%)
(81.33%)
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Figura 3.2: Distribuicao dos registros de estupro de vulneravel das vitimas abaixo

de 13 anos

B Delegacia (40.71%)
SINASC
SIM
(1.77%)
(57.52%)

Figura 3.3: Distribuicao dos registros de estupro de vulneravel das vitimas abaixo

de 12 anos

m Delegacia (61.9%)
SINASC
SIM

(2.38%)

(35.71%)

As Figura [3.] e mostram o aumento da propor¢ao de casos de estupro

de vulneravel registrados nas delegacias a medida que a idade da vitima diminui.

12



As Tabelas e apresentam as matrizes de correlagoes amostral entre
os dados da delegacia, SINASC e SIM nos trés bancos analisados. Estas correlacoes
foram calculadas como pré-requisito para modelar a distribuicao 3-Poisson. Note
que apenas uma das correlagoes foi negativa (Tabela , mas com um valor muito

proximo de zero.

Tabela 3.4: Matriz de correlacao amostral dos registros de estupro de vulneravel das

vitimas abaixo de 14 anos

Delegacia | SINASC | SIM
Delegacia 1.000 0.479 | 0.338
SINASC 0.479 1.000 | 0.452
SIM 0.338 0.452 | 1.000

Tabela 3.5: Matriz de correlagao amostral dos registros de estupro de vulneravel das

vitimas abaixo de 13 anos

Delegacia | SINASC | SIM
Delegacia 1.000 0.520 | 0.302
SINASC 0.520 1.000 | 0.413
SIM 0.302 0.413 | 1.000

Tabela 3.6: Matriz de correlagao amostral dos registros de estupro de vulneravel das

vitimas abaixo de 12 anos

Delegacia | SINASC | SIM
Delegacia 1.000 -0.015 | 0.302
SINASC -0.015 1.000 | 0.417
SIM 0.306 0.417 | 1.000

13



Capitulo 4
Estrutura do modelo

Neste capitulo apresentamos a analise Bayesiana aplicada ao modelo de 3-Poisson
para tratar sobre os dados referentes ao estupro de vulnerével provenientes da base
de dados do SINAC, SIM e dos boletins de ocorréncia.

4.1 Especificacao para os modelos utilizados

O fato do modelo apresentado na Secao [2.1] ser usado para dados de contagem o
torna uma razoavel opcao na modelagem proposta aqui, tendo em vista que deno-
tamos Y como o nimero de registros na delegacia, Y5 como o ntimero de registros
no SINASC e Y3 como o ntimero de registros no SIM. O objetivo é construir um
modelo que consiga explicar os dados através de estimativas para os parametros
de interesse com uma pequena incerteza associada a estimacao. Para isso, foram
proposto quatro modelos multivariados.

O primeiro modelo, leva em consideracao que existem registros em comum entre
as base de dados do SINASC e da delegacia de policia e também que a base de dados
do SIM também apresenta registros em comum com a base da delegacia de policia.
As bases do SINASC e do SIM nao apresentaram registros em comum, devido as
bases tratarem de contagens distintas. Foi utilizado o lema apresentado abaixo,

onde [IT] demonstra a condigao de independéncia entre as variaveis analisadas.

Lema 4.1.1 Assume-se Y= (Y1, Ys,Y3) possui distribui¢io 3-Poisson onde Y1,Ys e
Y1, Y3 sao varidveis dependentes e possuem distribuicao de Poisson bivariada e assu-
mindo que A\ja3 = Aoz = 0 entao Ys, Y3 sao varidveis independentes com distribuicao

de Poisson

Uma vez assumido o Lema obtém-se o modelo 1:
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Yi = X1+ X2+ X3
Yo = Xo+ Xy
Ys = X5+ X3 (4.1)

Em que:
X; ¢ o numero de registros exclusivos da Delegacia
X5 é o nimero de registros exclusivos do SINASC
X3 € o nimero de registros exclusivos do SIM
X152 é o nlimero de registros simultaneos na Delegacia e no SINASC

X13 é o ntimero de registros simultaneos na Delegacia e no SIM

Além disso, definimos A\ como a taxa esperada de estupro de vulnerével regis-
tradas; p; como a probabilidade do registro ser exclusivo da Delegacia ; py como
a probabilidade do registro ser exclusivo do SINASC; ps como a probabilidade do
registro ser exclusivo do SIM; p;5 como a probabilidade do registro ser simultaneo
na Delegacia e no SINASC, e p;3 como a probabilidade do registro ser simultaneo
na na Delegacia e no SIM, em que p; + ps + p3 + p12 + p13 = 1 e E como o total da
populacao da cidade em questao (foi utilizada para os trés anos o total de mulheres
com idades entre 10 e 14 anos dados pelo Censo de 2010).

Logo as distribuicoes X, possuem distribuicao de Poisson com média Ap;F
para j € ({1},{2},{3},{12},{13}). Consequentemente Y = (Y7,Y5,Y5) ~
3 — Poisson(A) com A = (E(Ap1), E(Ap2), E(Aps), E(Ap12), E(Ap13)), com funcdo
de probabilidade conjunta definida por:

P(Y =) = Y ki v)e 2 [JIEOw)" 5% BOwa) ™ EOwia)™  (42)

xeC

onde x = (z12, 13) € 2;(x) é a soma de todos os elementos em {12, 213} que contém

o ntmero j no indice e

k(x,y) ™" = z1lays! H(?JJ — zj(z))! (4.3)

j=1

onde a soma é dada por C C N2 que é definido como:

C = [(r12,713 EN? : {x1a + 213 < i} N {x1e < v} N {13 < 3.
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O modelo 2 leva em consideragao que sé existem notificacées em comum entre
a base de dados dos boletins de ocorréncia e o SIM, e que nao existe probabilidade
de ocorrer registro em comum entre as bases de boletins de ocorréncia e SINASC |

ou seja, p12 = 0. Com isso, obtém-se o modelo 2:

Yi = X1+ Xz,

}/2 = X27
Y; = Xi+ Xus. (4.4)
Consequentemente Y = (Y1,Y5,Y3) ~ 3 — Poisson(A) com A =

(AEp1, \Eps, \Ep3, AEp13), com fun¢ao de probabilidade conjunta deifinida por:

e F A(ME’pl)yl“”’“:” (AEp2)¥2(AEps)¥3~"13(AEpy3)™s

(1 — 13) (y2)! (y3 — 713) 213! (4.5)

PY=y)= )

r13€D

onde a soma é dada por D C N que é definido como:

D =[z13 € N :{z13 <y} N{z13 < ys}]

O modelo 3 leva em consideracao que sé existem notificagoes em comum na base
de dados dos boletins de ocorréncia com a base de dados do SINASC, foi considerado
que nao existe probabilidade de ocorrer registro em comum entre as bases de boletins

de ocorréncia e SIM , ou seja, p13 = 0. Com isso, obtém-se o modelo 3:

Yi = Xi+ Xy,
Yo = Xo+ Xy,

Consequentemente Y = (Y1,Y5,Y3) ~ 3 — Poisson(A) com A =
(AEp1, AEps, \Eps, AEp12), com fun¢ao de probabilidade conjunta deifinida por:

6—)\E()\E’pl)y1—$12 (/\E’pQ)y2—$12 ()\Ep3)y3 ()\Epm)wm
(Y1 — 212)!(y2 — 212)!(y3)! 212!

P(Y=y)= >

x12€T

(4.7)

onde a soma é dada por T'C N que ¢é definido como:
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T =[(r12 € N {z12 <yn} N {z12 < 4o}

O modelo 4 é considerado o mais simples, uma vez que foi estipulado p;p =
p13 = 0, ou seja, que nao existe chance de ocorrer registros em comum nas bases
analisadas. Esse modelo significa um grande ntmero de subnotificagoes, dado que

as vitimas nao registraram a ocorréncia na delegacia de policia. Com isso, obtém-se

o modelo 4:
}/1 = X17
}/2 = X27
Consequentemente Y = (Y7,Y5,Y3) ~ 3 — Poisson(A) com A =

(AEp1, AEps, A\Eps, ), com funcao de probabilidade conjunta deifinida por:

e~ AE(AEp )" (\Eps)¥2(\Epy)¥s

P(Y=y)= 4.9
( y) Y1 'yalys! (4.9)

4.2 Funcao de verossimilhanca
Seja Y = (Yq,---,Y,) uma amostra aleatoria do quantitativo de estupro de

vulneravel, em que n denota o nimero total de cidades analisadas. A partir das

distribuigoes definidas em (4.2)), (4.5), (4.7) e (4.9) é possivel construir as fungoes

de verossimilhanca, dadas por:

e Modelo 1

exp(—)\Ei) ()\Eipl)yli_xmi_xl&' ()\Eip2)y2i—5012i

LA p1p2ps,pizspis) = || DL

1=1 (z12,213)€C
()\Eip3>:113i_1’13i (/\El,pm)dfui ()\Eiplg)l’lsi

(@/Si - 5U13i)!3€12i!9€13i!

(yu — 12 — $13z‘)!(y2z‘ - $12z‘)!

e Modelo 2:
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n exp(—AE;)(NE;py )V 131 (A E;po ) V2 (A Eypg ) V3 %13
L()\7p17p27p37p13) - H Z p< )( pl) ( p2) ( p3)

i=1 213€D (yli - 9513@‘)!(921‘)!(931' - I13z‘)!
. T13i
X (ALip) (4.11)

713!

e Modelo 3:

B n exp(_)\EiX)\Eipl)yli*mzi()\Eip2)y2i*l‘12i()\Eip3)y3z‘
L(\,p1,p2, 03, P12) = H Z s — 200 Wi — 19 (a0

1=1 x12€T
)\Ei T12
 ABip)™ (4.12)

Iui!

e Modelo 4

n

exp(—AE;) (AE;p1)YY (AE;p2)"? (AE;p3 )%
L(A,p1,p2,p3):H ( A 1,)| .(| A 2 2
i—1 Y1i-Y2i-Y3i-

(4.13)

4.3 Procedimentos de inferéncia

A abordagem escolhida para fazer a inferéncia dos parametros do modelo neste
trabalho é a bayesiana. Esta abordagem ocorre na atualizacao do conhecimento a
priori com a informacao vinda das observacdes, expresso pela distribuicdo a poste-
riori. Mesmo que sua solugao seja analiticamente inviavel, é possivel aproximar a
distribuicao a posteriori recorrendo a métodos de simulacao. Em particular, para
facilitar o desempenho computacional do modelo abordado nesta dissertacao foi uti-

lizado o artificio de aumento de dados definido por [19].

4.3.1 Funcao de verossimilhanca aumentada

Introduzido por [19], a ideia do aumento de dados, consiste em se adotar variaveis
latentes na funcao de verossimilhanca de forma que a estrutura probabilistica do
processo se mantenha coerente com a proposta original. Para os modelos ,
e , foi assumido X5 e X3 como variaveis latentes. Desta forma, as funcoes de

verossimilhanga aumentada sao dadas por:

e Modelo 1
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n

H exp(—/\Ei) ()\Eipl)yli_l'wi_xl?,i ()\Eip2)y2i—l’12i

L()‘7p17p27p37p127p137X127X13) -

i—1 (Y10 — @120 — 213:) ! (Y2i — T12:)!
. Y3i—x134
(y3i - $13i)!

e Modelo 2

n

€x _>\Ez /\Ez Y1i—x13i )\Ez Y2i
L()\7P1>P27p372713,x13) = H p( )( pl) ( p2)

ie1 (Y1 — 134) 2!
. Y3i—L134
% ()‘Ezp3) (415)
(y3i — 134)!

e Modelo 3

n

exp(—AE;) (AE;py )Y 12 (N E;ps ) Y3
L()‘7p1>p2>p3>p12,X12) = H p( )( pl) ( p3)

el (Y1 — 124) 34!
. Y2i—T124
i AEp) (4.16)
(Y2i — 12:)!

Perceba que a introducao de varidveis latentes tem como principal vantagem o

fato de ndo precisar recorrer aos complicados somatorios dados nas fungdes (4.10)),

[T o (1.

4.4 Formulacao da distribuicao a posteriori

Para realizar inferéncia bayesiana ¢ necessario encontrar a distribuigao a poste-
riori do vetor de parametros ¢ = (A, p1, P2, D3, P12, P13)-

Como (p1, pe, p3, P12, P13) Sa0 parametros que indicam probabilidades e A indica
uma taxa maior do que zero, as seguintes distribuicoes sao coerentes aos referidos

parametros:

A ~ Gama(a,b) (4.17)

(p1, P2, P3, P12, P13) ~ Dirichlet(aq, as, as, a2, a13) (4.18)
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em que «aq, (g, 3, A9, (13, @ € b sao hiperparametros positivos conhecidos.
Em funcao da independéncia dos parametros, as prioris acima podem ser com-

binadas numa distribui¢do a priori conjunta (1)) :

o Tl ar—1as—1 ap—1 1
m(1) oc A Vexp{—Ab}pit T Tpe? T psB T tphi2 T phs T (4.19)

Ao se associar a referida priori com as fungoes de verossimilhanca identificada
em (4.14)), (4.15)), (4.16) e (4.13), teremos as seguintes posterioris:

e Modelo 1

f(¢,X12,X13 | Y) (o8 W(w) (>\ p1,p2ap3ap127p13,X12,X13)f(X12 \ 1#)
x  f(Xus | ¥)

_)\EZ AEZ Y14—12:—T134 )\EZ Y2i—T124 >\E7, Y3i—T134
x Hel’p( )( pl) ( p2) ( pa)

el (Y1i — 2120 — 213:) ! (Y2i — T12:)! (Y3 — T13;)!
(/\Ez'pm)m”i(/\Eim:J,)ml?’i
T12il2 13!
a— -1 -1 -1 -1
< XThexp{=Abkpit T Uy T gt T pl T e T

e Modelo 2

[, X3 |Y) o< 7w(¢ (/\ p17p2ap3ap13;xl3) (X3 [ 9)

n /\Ez Y1i—T134 )\E’z Y2i )\E Y3i—L134 /\Ez X134
x H €xp P1) ( P2)Y% ( p3) ( p13)

) (Y1 — 130)! (Y3 — T130) 7134

i _1 1 1 ap— 1
X Alexp{-Ab}pit T Tpg? T Tpg® T Tpry®

~.

e Modelo 3

f(1/17X12 | Y) X W(w ()\ p1,p2,p37p12,X12) (X12 ’ ¢>

n AEZ Y1i—T12i )\Ez Y2i—T12i )\Ev, Y3t )\Ez T12i
x H €XP ]91) ( pz) ( p3) ( p12)

i—1 (Y1 — 120) ! (Y2i — T12i) 17124

ot —1 1 1 ap—1
x X lexp{—Ab}pit T Tpe? T Tpst T Tppy?

.

e Modelo 4
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fW 1Y) o w(@)L(A, p1,p2, ps)

n

X H exp(—AE;)(AEip1)Y' i (AEip2)*i (AEps) ¥

i=1
x X exp{—Apyptt T pz T 0 (4.23)
E as distribuicoes condicionais completas sao dadas por:

e Modelo 1

— Distribuicao condicional completa para A

n

A~ Gama <Z(ZL‘1$ + Xoj + XT3 — T19; — Ilgi) + a, Z Ei + b> (424)

i=1 =1

— Distribuigao condicional completa para (pi, pa, P3, D12, P13)

(p1, P2, P3, P12, p13) ~ Dirichlet (o}, o, ag, oy, )3) (4.25)
onde
oy = zn:(yu — T19; — T13i) + (4.26)
i=1
oy = zn:(y% — T1gi) + (4.27)
i=1
ay = i(y&' — T13i) + 3 (4.28)
i=1
aly = ixlzi + a2 (4.29)
i=1
oy = iﬂflzﬁ + Qi3 (4.30)

=1

— Distribuicao condicional completa para x1o

f<$12i)0(|: b r< ! - (4.31)

AE;p1p2 Y1: — T12 — $13i)!(y2i - x12i)!$12-
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— Distribuigao condicional completa para x3

f(9613i)0<[ DL ]“131'( : o (432)

AE;pi1ps Y1 — T12i — 9513i)!(y3i - «7513i)!$13-

e Modelo 2

— Distribuicao condicional completa para A

n

A ~ Gama <Z(l‘h + Xo; + X3 — Ilgi) + a, Z Ez + b> (433)

=1 =1

— Distribuigao condicional completa para (pi, ps, p3, P13)

(p1, P2, p3, p13) ~ Dirichlet (of, oy, g, oy 5) (4.34)
onde

oy = zn:(ylz‘ —T13) + (4.35)

i=1
= z": Y2i + Q2 (4.36)

i=1
ay = i(y&' — 13i) + a3 (4.37)

i=1
ahy = y T13i + Qa3 (4.38)

i=1

— Distribuicao condicional completa para x3

(4.39)

p13 134 1
f($13i) X [ }
AE;pips (ylz‘ - 9013i)!(y3z‘ - $13i)!$13!

e Modelo 3

— Distribuigao condicional completa para A

A ~ Gama (Z(xh + Xo; + T3 — $121'> + a, Z E; + b) (4.40)
=1 =1

— Distribuicao condicional completa para (p1, pa, p3, P12)
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<p17p27p37p12) ~ Dirichlet (O/D 0/27 Oéév 0/12)

onde

n

ay = Z(yli — T12i) +
i=1

af = Z(y% — T12i) + Qg

i=1
n

/
Q3 = E Y3 + Qs

i=1

n
/
Qg = E T12; + Q12
i=1

— Distribuicao condicional completa para x1o

p | 1
f(z12:) ¢ { }
AE;p1p2 (ylz‘ - x12i)!(y2z‘ - x12i)!x12!

e Modelo 4

— Distribuicao condicional completa para A

n

A~ Gama <Z(QZ‘1Z + x9; + x3i> -+ a, Z Ez + b>

i=1 i=1

— Distribui¢ao condicional completa para (py, ps, p3)

(4.41)

(4.42)

(4.43)

(4.44)

(4.45)

(4.46)

(4.47)

(4.48)

(p1, P2, p3) ~ Dirichlet (Z Yo, Z Y2i + 2, Z Ysi + CY3> (4.49)
i=1 1=1 i=1

Note que, as distribui¢oes a posteriori encontradas em (4.20), (4.21), (4.22) e

(4.23) sao discretas com suporte finito. Portanto, as mesmas podem trivialmente

ser simuladas a partir de uma distribuicao discreta [9].
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Capitulo 5
Aplicacao

Neste capitulo, foram aplicados os modelos propostos aos dados no Capitulo
para avaliar o desempenho da metodologia proposta. Em particular, o objetivo prin-
cipal é verificar estimativas dos parametros e a capacidade dos modelos propostos

no Capitulo |4 se ajustarem melhor aos conjuntos de dados em analise.

5.1 Resultados

Os sumarios dos resultados das distribuigoes a posteriori serao apresentados nas
proximas secoes, de maneira que foi aplicado os modelos propostos no Capitulo
para os dados de registros de notificacoes apresentados nas Tabelas e
B.3l Assumindo distribui¢ées a priori pouco informativas, ou seja, uma priori com
muita variabilidade para A e (p1, p2, ps, P12, p13) com hiperparametros cujos valores
foram ¢ = 0.1,b = 0.1, a1 = 1,9 = 1,a3 = 1,920 = 1,13 = 1, simulamos no R
[16] amostras de Gibbs, nas quais foram geradas quatro cadeias de 5.000 iteragoes
para os parametros, as primeiras 2.500 iteragoes foram descartadas (burn-in). Nesse
contexto, foi utilizada a técnica proposta por [7], para monitorar a convergéncia das
cadeias, através do pacote Coda [I5], disponivel no R. Foi considerado que a cadeia
convergiu quando R<1.1 para todos os parametros.

Os modelos propostos foram aplicados aos dados de notificagoes entre as vitimas
com idade inferior a 14, 13 e 12 anos. A Figura [5.1] apresenta o comportamento das
cadeias geradas para os parametros do modelo 1. Através dessa figura, percebe-se
que h& uma certa uniformidade nos tracos a posteriori dos parametros estimados,
indicando possivel convergéncia. Com a aplicacdo do método proposto por [7] , foi
verificado que as cadeias geradas apresentaram convergéncia, pois os valores de R

foram inferiores a 1.1.
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Figura 5.1: Tragos a posteriori para os parametros do modelo 1
A Tabela [p.1] mostra o DIC dos 4 modelos para cada faixa etéaria.

Tabela 5.1: Selecao de modelos com base no critério de informacao Bayesianos DIC

DIC
Menores de 14 anos | Menores de 13 anos | Menores de 12 anos
Modelo 1 121.1217 95.21172 76.41782
Modelo 2 122.944 94.98192 74.1626
Modelo 3 125.011 97.92479 77.15151
Modelo 4 146.5348 113.2444 82.38082
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Tabela 5.2: Resumo da distribuicao posteriori. Média e intervalo de credibilidade

95% (1C)
Parametros Média IC
A 51.84 [44.56 ; 61.04]
D1 0.084389429  [0.0086426 ; 0.167253]
D2 0.787061201  ]0.7380534 ; 0.831299]
Menores de 14 anos
D3 0.006570230  [0.0001812 ; 0.021223]
D12 0.115103049  [0.0301478 ; 0.208993]
D13 0.00687609  [0.0003624 ; 0.020284]
A 19.82 [16.24 ; 23.69]
D1 0.393557772  |0.3104636 ; 0.507448]
Menores de 13 anos Do 0.571762698  [0.4625337 ; 0.653253]
D3 0.017491231  0.0005893 ; 0.045480]
D13 0.017188299  [0.0002528 ; 0.044141]
A 74 [5.35 ; 10.21]
D1 0.5827756713  [0.4549157 ; 0.729493|
Menores de 12 anos D2 0.3564815293 |0.2437254 ; 0.477462]
D3 0.0294572863  [0.0011741 ; 0.102387]
D13 0.0312855131 [0.0017514 ; 0.108326]

Na Tabela encontra-se o valor do DIC para os modelos. Comparando-se os
valores, pode-se dizer que o modelo 1 se ajustou melhor aos dados da vitimas com
idade inferior a 14 anos, o modelo 3 se ajustou melhor aos dados da vitimas com
idade inferior a 13 anos e o modelo 2 se ajustou melhor aos dados da vitimas com
idade inferior a 12 anos.

Com base no resultado apresentados na tabela é possivel concluir que as
taxas médias de estupro de vulneravel para cada 10.000 habitantes para vitimas
abaixo de 14, 13 e 12 anos sao de 51.84, 19.82 e 7.4 respectivamente e as estimativas
das probabilidades médias do crime de estupro de vulneravel ser subnotificada sao

de 79%, 59% e 39% para vitimas abaixo de 14, 13 e 12 anos respectivamente.

5.2 Andlise preditiva a posteriori

A habilidade de predicao e bondade de ajuste sao caracteristicas distintas do
modelo. O modelo pode explicar e predizer adequadamente as observacoes usadas
na sua construcgao, entretanto, pode fazer predi¢oes ruins para observagoes futuras ou
fora do intervalo da variavel resposta observada [I7]. As Figuras[p.2a[p.4apresentam

a predi¢ao dos modelos selecionados na Secao [5.1| para cada base de dados analisada.
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Os intervalos de credibilidade de 95% apresentados foram construidos a partir da
simulacao de 2.334 amostras da distribuicao preditiva a posteriori.

Pelas Figuras de a observa-se que as estimativas marginais obtidas pelo
MCMC apresentaram boa aderéncia, tem-se que em grande parte o verdadeiro valor
de Y= (Y7, Y5, Y3) se encontra dentro do intervalo de credibilidade, note que apenas
na cidade de Atalaia do Norte para as vitimas abaixo de 14 anos na base de dados
do SINASC o valor verdadeiro nao se encontra dentro do intervalo. Isso revela que

essa abordagem se mostra, a principio, adequada na anélise bayesiana.
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Figura 5.2: De cima para baixo: Sumério dos dados preditivos de vitimas abaixo
de 14 anos para delegacia, SINASC e SIM. O circulo vermelho representa o valor
verdadeiro do nimero de vitimas e a linha é o intervalo de predicao de 95%.
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Figura 5.3: De cima para baixo: Sumério dos dados preditivos de vitimas abaixo
de 13 anos para delegacia, SINASC e SIM. O circulo vermelho representa o valor
verdadeiro do nimero de vitimas e a linha é o intervalo de predicao de 95%.
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Figura 5.4: De cima para baixo: Sumério dos dados preditivos de vitimas abaixo
de 12 anos para delegacia, SINASC e SIM. O circulo vermelho representa o valor
verdadeiro do nimero de vitimas e a linha é o intervalo de predicao de 95%.
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Capitulo 6
Conclusao

A metodologia bayesiana, diante dos resultados obtidos, mostrou-se eficiente para
estimar da taxa de estupro de vulneravel nas cidades analisadas por meio do modelo
3 — Poisson. Este modelo é uma ferramenta importante para corrigir as taxas de
estupro de vulneravel, uma vez que as mesmas dificilmente podem ser calculadas de
modo adequado utilizando a identificacao da vitima entre os bancos.

Realizando um panorama geral, pode-se afirmar que as subnotificacoes diminui-
ram conforme o corte de idade foi decrescendo. O modelo 1 apresentou o melhor
ajuste aos dados juntamente com uma boa habilidade de predicao com os dados das
vitimas menores de 14 anos , ou seja, foi o tinico grupo que apresentou probabilidade
de ocorrer registros em comum com as duas bases do SUS. Este modelo evidenciou
uma estimativa intervalar para a taxa de estupro de vulneravel para cada 10 mil
habitantes de [44.56 ; 61.04] para as cidades analisadas, enquanto que [3] apontou
um taxa de estupro de 23,2% para cada 100 mil habitantes. Nessa perspectiva,[2]
estima que sejam efetivamente notificados apenas 10% dos crimes de estupro , este
trabalho mostrou que a notificacio é variavel por idade, sendo estimada entre 21%,
na faixa de 14 anos, até 61% na faixa dos 12 anos.

Como trabalho futuro propoe-se acrescentar a base de dados do Sistema de Infor-
magao de Agravos de Notificagdo (SINAN) como uma variavel do modelo de Poisson,
para estimar a taxa de estupros de vulneravel levando em consideragao as vitmias

que nao passaram por um processo de gravidez.
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