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RESUMO

Esta tese € constituida de trés artigos sobre criminalidade. O primeiro deles, intitulado
Violéncia Urbana: uma Andlise Comparativa da Vitimizagdo em Sao Paulo, Rio de
Janeiro, Recife e Vitéria faz uma releitura do modelo de atividades rotineiras, baseada no
modelo de escolha racional. Na parte empirica, é analisada a vitimizagdo em Sao Paulo,
Rio de Janeiro, Vitéria e Recife, com base na pesquisa de vitimiza¢do realizada pela
FIA/USP e ILLANUD, em 2002. O exercicio empirico considera a vitimizacdo, em geral,
além de desagrega-la por agressdo, roubo, furto, arrombamento a residéncia e roubo a
carro. Os fatores mais robustos para explicar a vitimizagdo, independente do delito, sdo a
proximidade e a atratividade. A valorizacdo dos atributos do alvo potencial pelo ofensor
varia de acordo com o delito que ele estd disposto a cometer. A comparagdo entre a
vitimizag@o nas capitais, mostra que Recife € a capital com maior a chance de vitimizacao
e que esta chance € menor no Rio de Janeiro do que em Sdo Paulo. No segundo artigo,
Avaliacdo de Impacto do Programa Fica Vivo no Municipio de Belo Horizonte, o impacto
do Fica Vivo € avaliado, nas sete areas de favela do municipio de Belo Horizonte onde foi
implantado até o ano de 2005. Utilizamos os dados georeferenciados da PMMG e os dados
do Censo Demogréifico 2000. Sao aplicados dois métodos de avaliagdo, Diferencas em
Diferencas e Diferengas em Diferencas com Pareamento por Escore de Propensio,
considerando como variavel de impacto a taxa de homicidio por cem mil habitantes,
semestral, entre 2000 e 2006. A anélise € dividida em quatro periodos nao uniformes de
acordo com as datas de expansdo do programa para as areas. De forma geral, os resultados
apontam que o Fica Vivo gera impactos sobre a taxa de homicidio de forma diferenciada
em cada uma das favelas. Seu impacto de maior magnitude € na favela em que o programa
foi implantado de forma piloto, Morro das Pedras — chega a cerca de 34 homicidios por
cem mil habitantes a menos em relacdo ao resto do municipio, por semestre. Nas demais
areas analisadas os impactos sdo mais modestos. Por fim, o artigo, Avaliacio Econdmica
do Programa Fica Vivo no Morro das Pedras calcula as razdes custo-efetividade e custo-
beneficio do Fica Vivo no Morro das Pedras, entre 2004 e 2006. A analise se baseou nas
informagdes disponibilizadas pela SEDS e PMMG. Primeiramente, apuramos o custo do
programa considerando toda a sua drea de atua¢do. Em seguida estimamos o custo somente
no Morro das Pedras, através do método de rateio. Utilizamos trés formas de rateio e
avaliamos o programa de acordo com os trés custos encontrados. Considerando o método
de rateio mais conservador, o custo médio do programa Fica Vivo por beneficidrio é de
4,37 reais mensais, cerca de um terco do valor gasto por beneficidrio do programa Bolsa
Familia. A mensuracdo da efetividade € realizada de acordo com a metodologia
desenvolvida no artigo 2 - método de Diferencas em Diferencas com Pareamento por
Escore de Propensao, considerando como varidvel de impacto a taxa de homicidio por cem
mil habitantes. Os resultados mostram que pelo método de rateio mais conservador, o custo
de um homicidio evitado pelo Fica Vivo é de aproximadamente 244,6 mil reais. A
comparacdo deste valor com o custo do homicidio, encontrado na literatura nacional,
evidencia que o programa compensa. Os resultados da analise custo-beneficio apontam que
a taxa de retorno do Fica Vivo para a sociedade é de 99%, na postura mais conservadora de
computo do custo do programa. A comparacdo com avaliagdes internacionais de
programas de controle e prevencdo da criminalidade mostra que o programa Fica Vivo se
situa entre os programas de preveng¢ado a criminalidade de maior retorno para sociedade.

Palavras-chave: Vitimizacdo; Avaliacdo de Impacto, Avaliacio Econdmica; Fica Vivo.
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ABSTRACT

This thesis comprises three articles about criminality. Article one, Urban violence: a
comparative analysis of victimization between Sdo Paulo, Rio de Janeiro, Recife and
Vitdria, reviews the routine activities approach trying to incorporate some elements of
rational choice models. The empirical analysis estimates the probability of victimization.
The database is a victimization survey conducted by FIA/USP and ILLANUD, in 2002,
which was carried out in the Brazilian capital cities of Recife, Rio de Janeiro, Sao Paulo
and Vitdria. I consider five categories of victimization: aggression, robbery, theft, burglary
and auto-theft. The more important factors to explain victimization are both the proximity
between the victim and the offender and the victim attractiveness. The comparison
between these cities shows that Recife is the one with greater probability of victimization,
followed by Sao Paulo, Rio de Janeiro and Vitéria. Article two, Evaluation of Fica Vivo
Program in the Brazilian City of Belo Horizonte, carries out an evaluation of a State of
Minas Gerais’ program aimed at preventing homicide in this Brazilian federation unit. In
the case of the capital city, Belo Horizonte, it focus on the slums areas and currently it
covers the dwellings of Morro das Pedras, Pedreira Prado Lopes, Alto Vera Cruz, Taquaril,
Cabana de Pai Tomas, Ribeiro de Abreu e Conjunto Felicidade. As database I use both the
geographical information system of the Minas Gerais’ police and the Brazilian
Demographic Census of the National Statistics Bureau — IBGE. The econometric
procedures are based on double-difference and double-difference matching methods. The
impact variable to be explained is the homicide rate, from 2000 to 2006, annually broken
down into two six-month periods. We divided the program into four uneven periods
according to each area expansion date. In general the results show differentiated impacts
on the homicide rate for each slum. Whereas the most relevant impact was in Morro das
Pedras, which is the pilot program, the impacts in the remaining slums are less relevant
although statistically significant. Finally, article three, Economic Evaluation of the
Homicide Prevention Program in a Slum Area of the City of Belo Horizonte, undertakes an
economic evaluation of Fica Vivo Program in the slum of Morro das Pedras in Belo
Horizonte. The cost-effectiveness and cost-benefit analyses were run for the 2004-2006
period. The costs were accounted for both the aggregated slums and Morro das Pedras,
individually, based on information by the Social Defense Secretary (SEDS) and the State
Police (PMMG). The main results show the existence of scale economies in program
implementation and social protection actions. If one takes into account conservative
estimates of the program costs, the average cost of Fica Vivo by beneficiary is about one
third of the value spent by the Federal government for each beneficiary of the National
Social Program of Income Transfer (Bolsa Familia). Effectiveness is measured according
to the methodology carried over in article two based on double difference modeling, taking
the homicide ratio per one hundred thousand inhabitants as the impact variable. Using a
conservative estimate, the cost of one homicide prevented by Fica Vivo is about one
hundred forty four thousand dollars and its return rate is 99%. Compared with international
evaluations of similar control and prevention programs the Fica Vivo Program is within the
ones of greater return to society.

Keywords: Victimization, Impact Evaluation, Economic Evaluation.
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INTRODUCAO

A criminalidade é talvez hoje o maior problema social dos grandes centros urbanos
brasileiros. Nos anos noventa houve um grande aumento do crime no pais, o que gerou
uma demanda por parte da sociedade de medidas mais intensivas de seguranca publica.
Segundo dados do Ministério da Satde, a taxa de homicidio brasileira, por cem mil
habitantes, cresceu 28% na década de 90. Este crescimento € ainda maior se considerarmos
o crescimento da taxa de homicidio nos grandes centros urbanos do pais - em Salvador o

crescimento superou 500% e em Belo Horizonte foi de 103% (Peres e Santos, 2005).

Diante desse cendrio, os gestores publicos tém atentado para a faléncia das politicas de
seguranca publica pautada no atendimento de quem ja foi vitima de um crime. A Secretaria
Nacional de Seguranca Publica, desde o inicio da década, vem incentivando a mudanca de
paradigma para uma politica de seguranga publica preventiva, culminando na criagdo do

Programa Nacional de Seguranca Publica com Cidadania (PRONASCI).

O PRONASCI visa o estabelecimento de uma relacdo entre a policia e comunidade
pautada na cidadania, nos direitos humanos e na reducao dos niveis de incidéncia criminal
dentro de uma ldgica preventiva. Para isto estabelece um conceito de seguranca publica
baseada na prevencao para a qual sdo essenciais a anélise da informacao e a coordenacdo
das acdes de prevengdo ao crime. A andlise da informacao identifica a distribui¢ao espacial
e temporal dos crimes e das caracteristicas das vitimas e agressores em potencial,
estabelecendo relacdes que permitem a antecipacdo das agdes policiais aos crimes. A
coordenacdo das agdes de prevencdo ao crime procura sistematizar os projetos de
prevencdo a criminalidade, destacando aqueles que propiciam melhores resultados, para

que possam ser disseminadas suas praticas em outros locais.

A presente tese se insere dentro do contexto do PRONASCI, através do estudo da
vitimizagdo e da avaliacdo de um importante programa de prevencao a criminalidade do
Governo do Estado de Minas Gerais. Para isto, a dividimos em trés artigos sobre a
prevencdo da criminalidade. No primeiro, intitulado Violéncia Urbana: uma Andlise
Comparativa da Vitimizagdo em Sdo Paulo, Rio de Janeiro, Recife e Vitoria, propomos um

modelo tedrico onde fazemos uma releitura da teoria das atividades rotineiras proposta por
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Cohen e Felson (1979), com base na teoria do agente racional de Becker (1968). O teste
empirico estima a probabilidade de vitimizacdo nas cidades de Sdo Paulo, Rio de Janeiro,
Recife e Vitdria, através dos dados da pesquisa de vitimizagdo realizada pela FIA/USP e

ILLANUD, em 2002.

Este primeiro artigo contribui de duas maneiras para a literatura. Primeiro, na releitura da
teoria das atividades rotineiras, propomos um modelo formalizado matematicamente que
incorpora os elementos desta teoria. Segundo, este é o primeiro trabalho, na literatura
empirica de vitimizagdo brasileira, no qual a base de dados permite a comparacdo

estatistica da vitimiza¢do entre capitais.

Os resultados indicam que os fatores mais robustos para explicar a vitimizacgdo,
independente do tipo de delito, sdo a proximidade e a atratividade. A andlise das cinco
categorias de vitimizagdo, separadamente, mostra que a valorizagao dos atributos do alvo
potencial pelo ofensor varia de acordo com o delito que ele estd disposto a cometer. No
caso de agressao o atributo mais valorizado € a exposicao do alvo potencial. Para o roubo e
o roubo a carro € a atratividade e para o furto sdo a exposi¢ao e proximidade. Os ofensores
que arrombam casas aproveitam mais da auséncia de guardido formal e da auséncia dos
moradores na residéncia. Por fim, a comparagdo entre a vitimizacdo nas capitais, mostra

que o Rio de Janeiro ndo € a capital mais perigosa do Brasil.

O segundo artigo, denominado Avaliacdo de Impacto do Programa Fica Vivo no
Municipio de Belo Horizonte contribui para a escassa literatura brasileira de avaliacdo de

impacto de programas na drea de seguranga publica.

Neste artigo, analisamos os impactos do programa Fica Vivo em sete favelas do municipio
de Belo Horizonte onde foi implementado primeiramente. Utilizamos como varidvel de
impacto a taxa de homicidio por cem mil habitantes semestral, entre os anos de 2000 e
2006. Como as favelas entraram no programa em épocas diferentes, dividimos a andlise em
quatro periodos ndo uniformes de acordo com as datas de implanta¢do do programa em
cada uma delas. Empregamos duas metodologias de estimacdo de impacto com dados em
painel, Diferencas em Diferencas (DD) e Diferencas em Diferencas com Pareamento por

Escore de Propensao (DDM).

Os resultados sugerem que, de forma geral, o Fica Vivo reduz a criminalidade. Entretanto,

esta reducdo ndo € igual entre as dreas tratadas. O Morro das Pedras, area piloto de
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implantacao, € o local onde o impacto do Fica Vivo se apresenta mais efetivo, com redugdo
de até 36% da taxa de homicidio por cem mil habitantes, por semestre. O impacto do Fica
Vivo aumenta com o tempo, ao contrario do que € verificado nos trabalhos sobre avalia¢do
de programas sociais. Por sua vez, no periodo de maior expansdao do programa a redugao
da taxa de homicidio por cem mil habitantes € menor do que a reducdo alcangada no

periodo inicial.

Por fim, o artigo tré€s, Avaliacdo Economica do Programa Fica Vivo no Morro das Pedras,
avancga em relacdo ao artigo anterior na medida em que realiza a avaliacdo econdmica do
programa. Estimamos dois indicadores fundamentais na avaliacdo de politica publica: a
razdo custo-efetividade, que mensura o valor gasto para reduzir cada homicidio, e a razao
custo-beneficio, que mensura a taxa de retorno do programa. Para isto apuramos os custos
do programa Fica Vivo através das informagdes disponibilizadas pela Secretaria Estadual

de Defesa Social e Policia Militar de Minas Gerais.

O presente artigo é importante no cendrio brasileiro haja vista as elevadas e crescentes
taxas de criminalidade e a incipiente literatura brasileira de avaliacdo econOmica de
programas de prevencdo a criminalidade. Estudos de avaliacdo econdmica de programas
sociais sdo fundamentais para subsidiar os formuladores de politicas publicas em tomadas

de decisoes.

A andlise custo-efetividade aponta que o custo de um homicidio evitado pelo Fica Vivo
estd entre 200 e 244 mil reais. A comparagao destes valores com o custo do homicidio,
encontrado na literatura nacional, indica que o programa compensa. A sociedade gasta
menos por homicidio evitado pelo programa do que com os custos decorrentes desse delito.
Os resultados da andlise custo-beneficio apontam que a taxa de retorno do Fica Vivo varia
entre 99% e 141%, de acordo com o método de estimacdo empregado. A comparagdo com
outras avaliacdes nacionais e internacionais de programas de controle e prevencdo da
criminalidade mostra que o programa Fica Vivo se situa entre os programas de prevencao a

criminalidade de maior retorno para sociedade.
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ARTIGO 1: VIOLENCIA URBANA: UMA ANALISE
COMPARATIVA DA VITIMIZACAO EM SAO PAULO,
RIO DE JANEIRO, RECIFE E VITORIA

RESUMO

No presente artigo fazemos uma releitura do modelo de atividades rotineiras, baseada no
modelo de escolha racional. Na parte empirica, consideramos a vitimizacao em Sao Paulo,
Rio de Janeiro, Vitéria e Recife, com base na pesquisa de vitimiza¢do realizada pela
FIA/USP e ILLANUD, em 2002. Consideramos cinco categorias de vitimizagdao além de
uma categoria geral, na qual agrupamos as vitimas de qualquer categoria — agressao, roubo,
furto, arrombamento a residéncia e roubo a carro e qualquer crime. Os fatores mais
robustos para explicar a vitimizacdo, independente do delito, sdo a proximidade e a
atratividade. A valoriza¢do dos atributos do alvo potencial pelo ofensor varia de acordo
com o delito que ele estd disposto a cometer. A comparagdo entre a vitimizacdo nas

capitais, mostra que Recife é a capital com maior a chance de vitimizacdo e que esta

chance € menor no Rio de Janeiro do que em Sao Paulo.

Palavras-chave: Vitimizagao, Sao Paulo, Rio de Janeiro, Recife, Vitéria.

ABSTRACT

This article reviews the routine activities approach trying to incorporate some elements of
rational choice models. The empirical analysis estimates the probability of victimization.
The database is a victimization survey conducted by FIA/USP and ILLANUD, in 2002,
which was carried out in the Brazilian capital cities of Recife, Rio de Janeiro, Sdo Paulo
and Vitodria. I consider five categories of victimization: aggression, robbery, theft, burglary
and auto-theft. The more important factors to explain victimization are both the proximity
between the victim and the offender and the victim attractiveness. The comparison
between these cities shows that Recife is the one with greater probability of victimization,

followed by Sao Paulo, Rio de Janeiro and Vitdria.

Keywords: Victimization, Sao Paulo, Rio de Janeiro, Recife, Vitéria.
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1. INTRODUCAO

Em geral, os estudos de vitimizacdo procuram identificar os fatores que influenciam a
probabilidade de um individuo ser vitimado, sendo o objeto de estudo o evento criminal e
as condicdes que favorecem a sua ocorréncia. Privilegia-se a andlise do evento em
detrimento das motivagdes que levam o individuo a entrar na carreira criminal. Assim, a
identifica¢do dos fatores socioldgicos ou psicolégicos que induzem um individuo a optar

pela carreira criminal ndo é abordada.

A ado¢do de um enfoque que privilegia a identificacdo de fatores que influenciam a
probabilidade de vitimizacdo proporciona aos formuladores de politicas de seguranga
publica maior capacidade de prevencdo da acdo criminal, sendo fundamental para o
desenvolvimento de estratégias de prevencao situacional (Newman et al., 1997; Clarke,
1997; Clarke e Felson, 1993). Além disso, a identificacdo dos fatores que culminam na
ocorréncia de um evento criminal permite ao individuo evitar as situagdes que propiciam
os crimes e fornece aos formuladores de politicas de seguranca puiblica o embasamento

cientifico necessario para a tomada de decisdes.

Sdo escassos os estudos sobre vitimizagdo no Brasil, principalmente devido a caréncia de
dados. Os poucos existentes se restringem as Regides Metropolitanas do Rio de Janeiro,
Sao Paulo e Belo Horizonte. Com este trabalho, pretendemos contribuir para um melhor
entendimento da vitimiza¢do nas cidades brasileiras. Para tanto, propomos um modelo
tedrico onde fazemos uma releitura da teoria das atividades rotineiras de Cohen e Felson
(1979) incorporando elementos da teoria do agente racional de Becker (1968). O teste
empirico estima a probabilidade de vitimizac¢do nas cidades de Sao Paulo, Rio de Janeiro,
Recife e Vitéria. Segundo os dados registrados pelo Ministério da Satide, estas eram as
quatro cidades brasileiras com maior taxa de homicidio por cem mil habitantes em 2002".
A literatura empirica de vitimizacdo brasileira ndo dispde de trabalho no qual € utilizada

uma base de dados que permite a comparagdo da vitimizacao entre capitais.

"' Ver Oliveira (2005).
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Dividimos este artigo em 6 sec¢des incluindo essa introducao. Na proxima se¢do abordamos
os aspectos tedricos do modelo de oportunidade de vitimizacdo. Na terceira secdo
construimos o modelo tedrico. Em seguida, apresentamos a metodologia do estudo, a fonte
de dados e as varidveis utilizadas. Na quinta secdo, fazemos uma anélise exploratdria da
vitimizacdo e da taxa de notificacdo e apresentamos os resultados da estimacdo dos

modelos. Na seqiiéncia, tecemos algumas consideracdes finais.
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2. ASPECTOS TEORICOS

A idéia central dos modelos de oportunidade de vitimizacdo é que a ocorréncia de um
evento criminal necessita da convergéncia do alvo potencial e do ofensor motivado, no
tempo e no espaco, além da auséncia de guardides capazes de evitd-la. Esta idéia, um tanto
simples, s6 foi incorporada nos modelos criminais recentemente. Bursik e Grasmick (1993)
argumentam que, somente no final da década de cinqiienta, a diferenca entre as
caracteristicas que podem predispor a criminalidade e a situacdo na qual estas
potencialidades tornam-se realidade foram consideradas. Entretanto, foi na década de
setenta, que dois importantes livros despertaram o interesse da comunidade cientifica para
os alvos potenciais da atividade criminal. O primeiro foi escrito por Newman (1972) onde
a autora discute como determinado desenho arquitetonico da cidade pode influenciar a
probabilidade de sucesso da vitimizacdo. Posteriormente, Reppetto (1974) complementa
esta abordagem considerando além do desenho arquitetonico das cidades, a visibilidade
dos locais onde os crimes ocorrem e o regime de trabalho das vitimas potenciais. Desde
entdo, esta abordagem da criminalidade passou a ser conhecida como oportunidade de

vitimizagao.

O crescente interesse pela abordagem da oportunidade de vitimizagdo culminou em duas
publica¢cdes, quase concomitantes, que se tornaram a base tedrica deste tipo de estudo, as
teorias do “‘estilo de vida” e das “atividades rotineiras”. A teoria do estilo de vida - Life-
Style Model — desenvolvida por Hindelang et al. (1978) considera que a maneira pela qual
um individuo aloca seu tempo entre atividades de lazer e trabalho, esta relacionada a sua
probabilidade de estar no local e no momento mais propicio a acdo criminal. A diferenca
no estilo de vida dos individuos afeta o tempo despendido em interagcdes com criminosos
em potencial e/ou em situacdes nas quais existem um alto risco de vitimizacdo (Hindelang

et al., 1978; Gottfredson e Hindelang, 1981; Garafalo, 1987).

A teoria das atividades rotineiras - Routine Activity Approach — desenvolvida por Cohen e
Felson (1979) também considera a alocacdo de tempo do individuo na explicacdo da
oportunidade de vitimizacdo. A diferenca entre as duas teorias consiste das hipdteses que
definem os processos geradores das atividades didrias. Hindelang et al. (1978) consideram

que o estilo de vida depende da forma como os individuos se adaptam as restri¢des
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estruturais € ao papel que a sociedade espera que eles desempenhem. As restrigdes
estruturais correspondem, principalmente, a capital humano, estrutura ocupacional e nivel
de renda. Cohen e Felson (1979) por outro lado, argumentam que as atividades rotineiras
refletem a distribuic@o espacial e temporal das atividades de sustentacdo da comunidade

(Bursik e Grasmick, 1993).

Neste trabalho vamos incorporar elementos das duas teorias, mas nos basearemos no
referencial tedrico das atividades rotineiras. A questdo central na teoria das atividades
rotineiras € a dinamica produtiva que propicia a convergéncia do ofensor e vitima, na
auséncia de guardides, numa particular comunidade (Bursik e Grasmick, 1993). O crime
ocorre quando as atividades de sustento do ofensor motivado e do alvo potencial levam a
convergéncia de ambos numa particular localidade, na auséncia de guardides capazes de
prevenir a violacao (Felson e Cohen, 1980). Ambos agentes, ndo-ofensor e ofensor, se
diferem somente no desenvolvimento de técnicas de ganhos econdmicos e sustento social
no seu meio ambiente. Eles fazem parte da comunidade, na qual um deriva seu sustento de
atividades tidas como legais e o outro tomando recursos dos primeiros. O modelo nao
explica a dinamica de aparecimento destes dois grupos, apenas toma sua existéncia como

dada (Cohen e Felson, 1979).

A definicdo de espaco na teoria das atividades rotineiras € muito mais ampla que um
simples local geogrifico. O espago se refere a localizacdo dos alvos potenciais e dos
ofensores. Nesse sentido, esta abordagem explica, somente, os crimes que envolvem
contato direto entre os agentes, pois 0 pressuposto necessdrio, mas nao suficiente, para a
ocorréncia de um evento criminal, é a convergéncia deles no tempo e no espaco. A
distancia fisica, que propicia as interagdes sociais entre os agentes, ¢ um fator chave na
determinagdo da probabilidade de que uma oportunidade criminal possa ser aproveitada.
Assim, a proximidade entre a vitima em potencial e o ofensor motivado € intrinsecamente
relacionada com a probabilidade de ocorréncia da acdo criminal (Bursik e Grasmick,

1993).

O aspecto temporal, considerado por Cohen e Felson (1979), reflete a estrutura da
localidade, na forma dos padrdes de uso didrio do tempo. O criminoso seleciona seus alvos
em fun¢do dos padrdes de alocacdo de tempo entre lazer e trabalho. A alocacdo de tempo
tem um papel fundamental na determinacdo da proximidade entre vitima e ofensor, pois

propicia o encontro fisico entre ambos, refletido na probabilidade de ocorréncia do evento
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criminal. Entretanto, Jensen e Brownfield (1986) enfatizam que a teoria das atividades
rotineiras negligencia a alocacdo de tempo do ofensor, dando énfase apenas as

caracteristicas da alocagdo de tempo dos alvos.

Cohen e Felson (1979) consideram que a relacdo de guardido € determinada pela presenga
de individuos ou de objetos que podem interferir na acdo criminal. Por exemplo, parentes,
vizinhos, transeuntes, policiais ou seguranga privada que estejam presentes no tempo € no
espaco do possivel crime. Eles interferem na probabilidade de ocorréncia do evento

criminal através do aumento da probabilidade de insucesso.

O conceito de guardides capazes de prevenir o crime é um componente da teoria das
atividades rotineiras equivalente ao conceito de controle social da teoria da desorganizacdo
social’. Esta equivaléncia fica evidente através de alguns indicadores usados como
representativos de capacidade de guardido, que coincidem com os usados na teoria da
desorganizacdo social - nimero de pessoas vivendo na residéncia, o nivel de protecdo
exibido entre os vizinhos e a disposi¢do para usar mecanismos de controle formais e
informais (Bursik e Grasmick, 1993). Neste sentido, Felson (1986) argumenta que a teoria
das atividades rotineiras € simplesmente a teoria da desorganizacdo social considerada no
nivel individual. Entretanto, segundo Jensen e Brownfield (1986) a teoria das atividades
rotineiras € menos abrangente do que a da desorganizacdo social, pois considera uma
populacdo dual, ofensores e nao-ofensores. Na teoria da desorganizacao social ndo existe o
carater excludente entre os individuos, os residentes da comunidade podem ser ndo-ofensor
e ofensor simultaneamente, dependendo da natureza do controle sistémico de uma situacao

particular.

Em trabalho posterior, Cohen et al. (1981) ampliaram a teoria original das atividades
rotineiras incluindo mais duas dimensdes importantes na oportunidade de vitimizagdo —
exposicdo e atratividade do alvo potencial. A exposicdo se refere a visibilidade e
acessibilidade fisicas da pessoa ou do objeto para o criminoso. A atratividade pode ser
representada pelo desejo simbdlico ou material que o individuo ou propriedade alvo
desperta no criminoso potencial. Assim, a exposicdo e a atratividade estao relacionadas as
caracteristicas do alvo potencial que facilitam e/ou despertam o interesse do ofensor

motivado.

* Mais informacdes sobre teoria de desorganizacio social ver (Sampson e Raudenbush, 1999).
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Em sintese, a teoria das atividades rotineiras desenvolvida por Cohen e Felson (1979) e
ampliada por Cohen et al. (1981) considera que a taxa pela qual as oportunidades criminais
sao exploradas pelos ofensores, em uma localidade, é funcdo da distribui¢ao da exposicao,
proximidade e atratividade dos alvos e capacidade de guarda, neste local. Estes fatores, por
sua vez, sdo fun¢do da estrutura de atividades de sustento da sociedade. Neste sentido, a
convergéncia no tempo e no espaco de um alvo potencial, um ofensor motivado e a

auséncia de guardides € conseqiiéncia da estrutura social existente.

No presente artigo, propomos uma adaptacdo da teoria das atividades rotineiras,
supracitada, na tentativa de explicar a vitimizacdo sob a 6tica do ofensor motivado. Neste
sentido, procuramos responder a critica de negligencia deste agente realizada por Jensen e
Brownfield (1986). Esta adaptacdo, também, apresenta uma formalizacdo matemadtica que
incorpora os elementos da teoria das atividades rotineiras, considerando que o ofensor
motivado é um agente, advindo das teorias econdmicas do crime, o qual decide

racionalmente o alvo que ird vitimar. Os fatores que influenciam esta escolha sdo

relacionados a vitima e a auséncia de guardides.

As teorias econdmicas do crime sdo baseadas no modelo de Becker (1968), no qual o
individuo escolhe racionalmente entrar no mercado legal ou ilegall3 , com base no
arcabouco de incentivos. O principio é que os individuos optam pelo mercado legal ou
ilegal, através da comparacdo racional dos retornos esperados em ambos. Estes retornos,
por sua vez, dependem de incentivos positivos e negativos a entrada no mercado ilegal. O
incentivo positivo que leva o individuo a optar pelo mercado ilegal seria o quanto espera
auferir com o crime. Os incentivos negativos seriam a probabilidade de ser capturado,

relacionada a eficiéncia do aparato policial e o rigor das penalidades.

Readaptamos este modelo, considerando que o individuo ja optou pela carreira criminal,
tendo, entdo, que decidir quem ird vitimar. Ele analisa racionalmente o retorno esperado
com a vitimizacdo de cada alvo potencial, que depende dos incentivos positivos e

negativos advindos do alvo potencial e do meio social onde os agentes se encontram.

3 . . .
O conceito de mercado legal e ilegal se refere ao mercado de trabalho formal ou informal e ao mercado
criminal, respectivamente.



32

3. MODELO TEORICO

Considere uma economia com um periodo e dois estados da natureza. Existem dois tipos
de agentes, os ndo ofensores e os ofensores motivados, que interagem em um determinado

local e tempo.

Definicdo 1: Agente ndo-ofensor - O agente ndo-ofensor pode ser de dois tipos, alvo
potencial ou guardido. Alvos potenciais sdo todos os ndo-ofensores que podem ser
vitimados, pois convergem com o ofensor, no mesmo tempo e espaco. Guardides sdo 0s
agentes ndo-ofensores que ndo foram vitimados se reagem ao presenciar a vitimizagdo de

outrem.

Existem I tipos de agentes nao-ofensores, indexados por i, que sdo caracterizados pelos
seguintes atributos — exposi¢do (E;), proximidade com o ofensor (P;), atratividade (Ai)4 e
capacidade de protecdo (C;j). Desse modo, cada ndo-ofensor 1 € representado por um vetor

E

1

ie R talque i=| '
Ai

C,

1

Os guardides podem ser de dois tipos, formais - gf - e informais - gi. Um exemplo de
guardido formal € a policia e de informal o cidaddo civil. A presenca dos guardides
depende das caracteristicas do ambiente em que o ofensor e o ndo-ofensor interagem: o

. . . . . ., . . 6 .
grau de desorganizacio social, o capital social’ e a eficcia coletiva® da comunidade.

Definicao 3: Agente ofensor - O ofensor motivado é um individuo racional que ja decidiu a
priori entrar na carreira criminal. Existem J tipos de ofensores, indexados por j, de acordo
com o tipo de crime que estdo motivados a cometer. Por exemplo, o homicida, o assaltante,

o agressor, entre outros. Cada tipo j é definido por um vetor cujos termos sdo o grau de

* Estes fatores sdo descritos pelos modelos de oportunidade de vitimizagdo. Ver Cohen e Felson (1979) e
Cohen et al. (1981).

> Capital social se refere aos recursos intangiveis produzidos na relagdo entre pessoas que facilita agdes para
beneficio mituo (Coleman, 1988).

® Eficdcia coletiva é definida como a coesdo entre residente combinada com a expectativa de controle social
do espaco publico (Sampson e Raudenbush, 1999).
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valorizag¢@o dos atributos dos ndo-ofensores. Seja, d;, 1;, @, p; 0 grau de valorizagdo dos

atributos E;, P;, Aj e Cj, respectivamente. Entao,

S,

~.

=

j= tal que, &, n;, 0, pj € [0, 1] € &+ mj+ o5+ pj = 1.

S

K

O ofensor motivado escolhe qual alvo ird vitimar, ou seja, qual agente ndo-ofensor i ird lhe
proporcionar maior utilidade com a vitimizagdo. Esta escolha € realizada no momento em
que os agentes ofensores e ndo-ofensores se encontram no tempo € no espago.
Consideramos a possibilidade de mudancga do tipo de crime que o ofensor estd motivado a
cometer, o que alteraria seu vetor j. Entretanto, esta mudanca ocorreria antes da escolha do
agente a ser vitimado. Assim, no momento da vitimizacdo o ofensor ja decidiu o tipo de
crime que ird cometer, portanto, seu vetor j estd definido. Por este motivo podemos
considerar que o tipo de crime que o ofensor esti motivado a cometer define o tipo de

ofensor.

Definicao 4: Numero esperado de guardioes - O nimero de guardides formal e informal
que o ofensor espera encontrar no local e tempo da vitimizacdo € representado por NEjgf e
NE;®. O ofensor forma a expectativa do nimero de guardides, de acordo com sua
percepcdo do grau de desorganizagdo social, do capital social e da eficacia coletiva do

local da vitimizagdo.

Definicao 5: Funcdo de probabilidade dos agentes se encontrarem - A probabilidade dos
agentes se encontrarem € uma fungdo O;: R — [0,1] definida para todo i e j. Esta fungdo

depende dos atributos E;, P; e C;, das vitimas e do grau de valorizagdo destes, pelo ofensor

motivado.
6;i = Bii(§E;, niPi, 0,Ci) (1

Esta fungdo € estritamente crescente em E; e Pj, ou seja, quanto maior a exposi¢do e a
proximidade maior a probabilidade dos agentes se encontrarem. Por outro lado, ©;; €
estritamente decrescente em C;, quanto maior a capacidade de protecdo do agente i, menor

a probabilidade dos agentes se encontrarem.
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A utilidade esperada do ofensor caso encontre a vitima depende do retorno esperado com a
vitimizacdo. Este retorno € contingente ao estado da natureza que ird vigorar. No estado
um, o ofensor vitima e nio ha atuacdo dos guardides - o ofensor aufere o retorno com a
vitimizagdo e ndo paga nenhuma penalidade. No estado dois, o ofensor vitima e os
guardides reagem. Neste caso, o ofensor recebe o retorno com a vitimizagdo, mas deste é

subtraido o valor monetario da penalidade imposta pelos guardides.

Defini¢@o 6: Retorno bruto da vitimizagdo - o retorno bruto da vitimizag@o - rj - € fungdo
da atratividade do alvo potencial - A; - e do grau de importincia atribuido pelo ofensor a
este atributo - p;. O ofensor aufere este retorno no estado da natureza um - ele vitima e ndo

€ capturado.
1 = 1i(PjAY) (2)

Quanto mais atrativo o alvo potencial, maior o retorno bruto da vitimizac¢do - o retorno é
estritamente crescente em A;.

dr,

—£30 (2.a)

dA,
Definicdo 7: Penalidade - A penalidade imposta a j, caso vitime e seja capturado pelos
guardides, pode ser desde multas e aprisionamento a linchamento, marginalizacdo e
exclusdo social. Como Becker (1968), por parcimonia, consideramos que as penalidades
podem ser convertidas através do seu equivalente monetario em um valor F; € (0,00). O
valor da penalidade ¢ determinado de acordo com a gravidade do crime cometido pelo
ofensor - depende de j. Por exemplo, F; € menor para o crime de roubo do que para o crime

de homicidio.

Definicdo 8: Retorno liquido da vitimizagdo - o retorno liquido da vitimizagdo - rljj -é
obtido através da subtracdo entre o retorno bruto da vitimizagdo menos a penalidade
imposta pelos guardides - Fj. O ofensor aufere este retorno no estado da natureza dois,

onde ele vitima, mas é capturado pelos guardides.

rlji =T;i(pjAi) — F 3)
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Definicdo 9: Probabilidade subjetiva de apreensdo - A expectativa de ocorréncia dos
estados da natureza - vitimar e ser capturado e vitimar e ndo ser capturado - estd
condicionada a expectativa de acdo dos guardides, que por sua vez, determina a
probabilidade subjetiva de apreensdo. Esta probabilidade € definida como uma fung¢do de
probabilidade subjetiva em relacdo a expectativa de cada tipo de ofensor sobre o niimero
de guardides presentes no local e tempo do crime. Entdo, consideramos m; a probabilidade

subjetiva de apreensdo expressa através de uma func¢do continua, m: R, —[0,1],

estritamente crescente nos parametros.

;= ;(NE, NE&) (4)

Tyo Py (4.2)
- - .a

ONE?' ONE¢'

Definicdo 10: Utilidade esperada do ofensor caso encontre a vitima - A utilidade esperada
do ofensor € do tipo Von Neumann - Morgenstern, expressa por UE;. No estado da natureza
um, o ofensor motivado vitima e ndo € capturado, auferindo o retorno bruto da vitimizacao.
Este estado ocorre com probabilidade subjetiva (1 - m;). No estado da natureza dois, o

ofensor vitima, porém € capturado com probabilidade m;. Neste estado da natureza, o

ofensor aufere o retorno liquido da vitimizagao.
UE; = [1- ;(NE# , NE®)] ujlri(piA)] + ;(NE#E , NE®) ujlri(p; A) —F (5)

A UE; € decrescente em m;, pois quanto maior m; maior probabilidade de ocorréncia do
estado da natureza dois, onde o ofensor € penalizado. Além disto, u; € estritamente
crescente em 1j; € estritamente decrescente em F; - quanto maior o retorno bruto e menor a
penalidade, maior a utilidade do ofensor.

JUE . ou. ou

<0 >0 L <0 5.a
oz, or. oF, (5-2)

Jt

Definicao 11: Funcgdo de utilidade esperada do ofensor - A utilidade esperada de j é uma
fungdo Von Neumann - Morgenstern - VE;. Nesta funcdo, consideramos dois estados da
natureza: no estado da natureza um, o ofensor encontra com o alvo potencial com a
probabilidade Oj; e aufere retorno dado por UE;; no estado da natureza dois, o ofensor ndo

encontra com i, com probabilidade (1- ©;), auferindo retorno nulo.
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VE; = 6i(§E;, nPi, 0;Ci) vi{[1- mi(NEgs , NEg)] uj[rji(pjAn]+ mi(NEgs , NEgi) uj[rji(piAi) —
Fi1}+ [1- ©;i(3Ei, n;Pi, 04Ci)] v;(0)

(6)

VE; € estritamente crescente em O;;, ou seja, quanto maior ©;; maior a utilidade do ofensor

com a vitima 1.

JVE,
26

Y0 (6.2)

A seguir, vemos como o comportamento dos ofensores varia em fun¢do dos atributos dos
alvos potenciais, da expectativa sobre a presenca de guardides, e o grau de penalidade. Nas
proposi¢cdes um e dois, inferimos sobre quais circunstancias o ofensor vitimard. Nas
proposicdes seguintes, procuramos verificar como cada atributo de i (exposicdo -Ej,
proximidade com o ofensor - P;, atratividade -A;, capacidade de protecdo - C;), o nimero
esperado de guardides pelo ofensor (Njgf e Njgi) e a penalidade imposta aos ofensores pelos
guardides (F;) alteram o comportamento do ofensor, ou seja, a probabilidade dele escolher

a vitima i.

Proposigcdo 1: O ofensor motivado ird vitimar o alvo potencial i, se a utilidade com esta
vitimizagdo for positiva e ndo existir nenhum outro alvo potencial que lhe proporcione

maior utilidade. Ou seja, o ofensor motivado ird vitimar o alvo i, se VEji> Oe A1 #1tal

que VE; >VE’.

Proposicdo 2: O ofensor motivado ndo ird vitimar nenhum alvo i, se a utilidade esperada
com a vitimizagao de todo i for nula ou menor que zero. Ou seja, o ofensor ndo vitimaré, se

Vi VE| 0.

Para todas as demonstragdes seguintes, consideramos que os agentes ofensores e ndo-
ofensores podem se encontrar - ©;;€ (0,1]. Esta pressuposicado € justificada pelo fato de que
estamos interessados em entender como a funcdo de utilidade esperada do ofensor
responde a variagdes dos parametros nos casos de vitimizagdo. A convergéncia dos agentes

€ requisito necessario para a ocorréncia da mesma.

Proposicdo 3: Quanto maior a exposicdo do alvo potencial i — E; — maior a utilidade

esperada do ofensor motivado - VE;. VE; € estritamente crescente em E;.
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Demonstracao: Pela regra da cadeia temos que:

OVE, JVE, 96,
OE, 96, OF,

Jt

) 5;‘ ) UEj

Nas equacodes (1.a) e (6.a) e na defini¢do 3, vimos que:

IVE, >0 99, >0, 0. e[0,]
—_ =
0.  OoE. 7

Ji i

J

Assim, o sinal de depende do sinal de UE;. A UE; € positiva se o retorno liquido da

i
vitimizagdo € positivo ou se a probabilidade do ofensor ser capturado € tal que leva ao
retorno bruto da vitimizagdo compensar o retorno liquido negativo, considerando os
estados da natureza. Neste caso, quanto mais exposto o alvo potencial, maior a utilidade
esperada do ofensor. Ou seja, individuos mais expostos possuem maior probabilidade de

serem vitimados.

JdVE

UE,>0= 150

i
Por outro lado, UE; € negativo ou nulo se o retorno liquido da vitimizagdo € negativo e a
probabilidade do ofensor ser capturado nao € capaz fazer o retorno bruto da vitimizagdao
compensar o retorno liquido negativo nos estados da natureza. Neste caso, quanto mais

exposto o alvo potencial, menor a utilidade esperada do ofensor.

Entretanto, na equagdo (6) vemos que UE; <0=VE; <0. Da proposi¢do 2, concluimos

entdo, que neste caso, o ofensor ndo ird vitimar.

Proposigcdao 4: Quanto maior a proximidade do alvo potencial i — P; — maior a utilidade

esperada do ofensor motivado - VE;. VE; € estritamente crescente em P;.

Demonstracao: Pela regra da cadeia temos que:
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OVE, OVE, 96,
O, 06, OP,

i Ji

n,;-UE

J

Nas equacodes (1.a) e (6.a) e na definicao 3, vimos que:

VE oo, 250 [0.1]
b - b i E b
0.0 op

Jt l

Similarmente a proposi¢do 3, o sinal de an depende do sinal de UE;. Se UE; > 0,

1

quanto maior a proximidade do alvo potencial, maior a utilidade esperada do ofensor
motivado com a vitimizagdo. Ou seja, individuos com maior proximidade possuem maior
probabilidade de serem vitimados.

OVE,
>0

UEJ. >0=>

i
Se UE; < 0, quanto maior a proximidade, menor a utilidade do ofensor com a vitimizagao.

oVE

Novamente, neste caso, a equagdo (6) e a proposicao 2 nos levam a conclusdao de que o

ofensor nao ird vitimar.

Proposigcdo 5: Quanto maior a capacidade de protecdo do alvo potencial i — C; — menor a

utilidade esperada do ofensor motivado - VE;. VE; € estritamente decrescente em C;.

Demonstracao: Pela regra da cadeia temos que:

OVE, OVE, 96, = ..
oc, 06, oc, 1 Y

Nas equacodes (1.a) e (6.a) e na defini¢do 3, vimos que:

JOVE . 0,
L>0, —L<0, a,e[0]]
0. aC, !

JU
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JVE,
Como nas duas proposi¢do anteriores, o sinal de 8Cj depende do sinal de UE;. Se

UE;>0, quanto maior a capacidade de prote¢cdo do alvo potencial, menor a utilidade
esperada do ofensor motivado. Ou seja, individuos com maior capacidade de protecdo
possuem menor probabilidade de serem vitimados.

JVE
UE. >0=>
! aC

i

<0

Se UE; < 0, quanto maior a capacidade de prote¢do, maior a utilidade do ofensor com o
alvo potencial. Porém, a equacdo (6) e a proposi¢do 2 indicam que o ofensor nio ird
vitimar.

OVE .
UE. <0> C] >0

Proposi¢cdo 6: Quanto maior a atratividade do alvo potencial i — A; — maior a utilidade

esperada do ofensor motivado - VE;. VE; € estritamente crescente em A;.

Demonstracao: Pela regra da cadeia temos que:

OVE, _, |OVE, QUE, u; dr,
A, " |QUE, ou, Or, dA

i J Ji

P

Nas equacdes (2.a) e (5.a) e nas defini¢des 3, 5, 10 e 11, vimos que:

IVE, QUE, du, or, IVE,
L >0, L >0, L >0, =>0, p;el0l] e 6,e0l]= L>0
JUE du, or; 0A, 0A,

Assim, quanto maior a atratividade, maior a utilidade esperada do ofensor motivado, ou

seja, alvo potencial mais atrativo tem maior probabilidade de ser vitimado.

Proposigdo 7: Quanto maior a penalidade — F; — menor a utilidade esperada do ofensor

motivado - VE;. VE; ¢ estritamente decrescente em F;.

Demonstracao: Pela regra da cadeia temos que,
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IVE, AVE, QUE, u,
-9. . i i 27
oF, " '|QUE, ou, oF,

Na equacdo (5.a) e nas defini¢des 5, 10 e 11 , vimos que:

WE so, 2YEiLo, Mo e ae0m 25 <o
>0, , —L e 0.0l = :
OUE " ow, ' OF, , oF

J

Neste caso, quanto maior a penalidade, menor a utilidade esperada do ofensor motivado.

. . 4 .~ f i
Proposi¢do 8: Quanto maior a o nimero esperado de guardides — NE;# ¢ NE;# — menor a

utilidade esperada do ofensor motivado. VE; é estritamente decrescente em NE;# e NE;*.

Demonstracao: Pela regra da cadeia temos que,

v, {av, QUE, azzj}
» .

J _ .
ONE{ QUE, ox, ONEY

Nas equacdes (4.a) e (5.a) e nas defini¢cdes 5 e 11, vimos que:

VE so. 2PEice Mo . 0 (0,1] Yo
> ) . e €01 = ,
OUE or, ONE? ’ ONEY

Quanto maior o nimero de guardides formal que o ofensor espera encontrar no local do
crime, menor a sua utilidade esperada. Portanto, um individuo em local com maior nimero

esperado de guardides formais, possui menor probabilidade de ser vitimado.

JVE,
ONE?

J

Analogamente: <0

Em suma, os resultados encontrados sugerem que quanto maior a exposi¢ao, proximidade e
atratividade da vitima, maior a utilidade esperada do ofensor com a vitimiza¢do e que
quanto maior a capacidade de prote¢do da vitima, a penalidade imposta ao ofensor e o

numero esperado de guardides formais e informais, menor esta utilidade.

No modelo apresentado acima, readaptamos a teoria das atividades rotineiras, desenvolvida
por Cohen e Felson (1979) e Cohen et al. (1981), considerando a Otica do ofensor

motivado. Para tanto, analisamos o comportamento da funcdo utilidade dos ofensores em
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relacdo as caracteristicas dos ndo-ofensores. Por analogia aos modelos econdmicos de
oferta e demanda, poderiamos considerar que a teoria das atividades rotineiras aborda o
lado da demanda criminal e a nossa adaptacdo considera a oferta criminal, ambos
analisados no ponto de equilibrio. Neste sentido, os nossos resultados sdo andlogos aos
encontrados pela teoria das atividades rotineiras. Entretanto, respondem a critica de Jensen
e Brownfield (1986), porque sdo obtidos através da andlise da funcdo utilidade do ofensor
motivado. Além disto, propomos uma formalizagdo matemadtica que incorpora elementos
do modelo de atividade rotineira, considerando que o ofensor motivado é um agente

racional advindo das teorias econdmicas do crime.

Na parte empirica, trabalhamos com a base de dados da pesquisa de vitimizagdo, pois nao
dispomos de dados dos ofensores. Isto pode ser realizado porque o modelo € desenhado no
ponto de equilibrio entre oferta e demanda criminal. Assim, em termos modelagem
econométrica a parte empirica nio se diferencia dos textos empiricos baseados nas teorias
das atividades rotineiras. A diferenciacdo estd na interpretacdo das varidveis incluidas na
andlise. Estas sdo analisadas em termos da funcdo utilidade do ofensor motivado.
Consideramos as proposicdes 3, 4, 5, 6 e 8. A proposi¢do 7 ndo serd analisada
empiricamente, pois na base de dados nio consta informacao sobre a penalidade imposta

aos ofensores.
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4. DESCRICAO DA BASE DE DADOS E DO METODO DE
ESTIMACAO

4.1. Descricao da base de dados

Analisamos a vitimizacdo no Rio de Janeiro, Sdo Paulo, Vitéria e Recife com base na
pesquisa de vitimizacao realizada em conjunto pelo Gabinete de Seguranca Institucional da
Presidéncia da Republica, Fundacdo Instituto de Administracdo da Universidade de Sao
Paulo (FIA/USP) e o Instituto Latino-Americano das Nacdes Unidas para a Prevencao do

Delito e Tratamento do Delinqgiiente (ILANUD) (Kahn et al., 2002).

A pesquisa compreende 2800 questiondrios aplicados a moradores maiores de 16 anos nas
quatro capitais, entre abril e maio de 2002. O objetivo € estimar a prevaléncia de certos
crimes, as taxas de subnotificacdo, o sentimento de inseguranga e o grau de conhecimento
e avaliacdo da populacdo em relacdo ao Plano de Integracdo e Acompanhamento de
Programas Sociais de Preven¢do a Violéncia — PIAPS - (Kahn et al., 2002). Para isto, o
questiondrio conta com perguntas sobre a vitimiza¢do nos dltimos cinco anos e no ultimo
ano, perguntas especificas sobre como ocorreu a vitimizacdo, sobre caracteristicas
individuais e do domicilio e sobre a percepcao da vizinhanga, da violéncia e da seguranca

publica.

Na base de dados sdo consideradas separadamente a vitimizacdo em onze categorias -
roubo ou furto a carro, roubo ou furto de objetos dentro do carro, dano ou vandalismo a
carro, roubo a motocicleta, a moto pequena ou a lambreta, roubo a bicicleta, arrombamento
a residéncia, tentativa de arrombamento a residéncia, roubo envolvendo uso da forga, furto
de propriedade pessoal, ofensas sexuais a mulheres e agressdo fisica ou ameacas. Os
entrevistados foram argiiidos sobre a prépria vitimizacdo e a dos demais moradores da
residéncia, em todas as categorias, nos Gltimos cinco anos anteriores a pesquisa € no ano de
2001. Além disto, aqueles vitimados em 2001 informaram sobre o nimero de vezes que

isto ocorreu.

As caracteristicas do domicilio consideradas no questiondrio foram: o ndmero de

residentes no domicilio; o nimero de residentes maiores que 16 anos, segundo género; a
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existéncia de equipamento de prote¢do a arrombamento na casa € no carro; o status da area
residencial e o tipo de moradia, ambos segundo percepcdo do entrevistador. Os
entrevistados, ainda, informaram sobre o género, cor, idade, religido, estado conjugal,
escolaridade, tempo de moradia na residéncia, a freqii€ncia a eventos sociais no final do
dia, se paga aluguel, se possui arma, o tipo da arma e o motivo da posse, a situacdo de

ocupagdo, a faixa de renda e a satisfacdo com o saldrio.

A pesquisa também contém informagdes sobre a percep¢ao do entrevistado: da existéncia
de vigilancia da sua casa por parte dos vizinhos; da qualidade da sua residéncia em relagao
as da vizinhanga; da seguranca a noite e da presenca de policial na sua vizinhanca; da
qualidade do trabalho dos policiais e dos servicos publicos; da percepcao sobre o risco de
vitimizagdo; da percepc¢ao sobre a evolugao do problema da seguranca e criminalidade no

Brasil, na Unidade da Federagdo, cidade e vizinhanga onde reside.

Além de todas as informacdes acima mencionadas o questiondrio ainda conta com um
bloco de questdes especificas sobre a percepciao das causas do crime e das estratégias de

prevencdo. Este bloco inclui questdes especificas sobre o Plano Nacional de Seguranga

Publica e o PIAPS.

A base de dados foi ponderada segundo peso individual e regional existente nela. Estes
pesos foram calculados de acordo com metodologia do United Nations Interregional
Crime and Justice Research Institute - UNICRI'. Depois da ponderagdo, o banco de dados

passou a contar com 5529 observacoes.

A fim de captar as diferencas entre os fatores de risco no que diz respeito a probabilidade
de vitimizacao em cada delito, analisamos cinco categorias de vitimizacao separadamente -
agressao, roubo, furto, arrombamento a casa, roubo a carro. Além disso, foram analisadas

também todas as categorias de vitimizacdo agregadas®.

7 Para detalhes da metodologia ver: http://www.unicri.it/wwd/analysis/icvs/methodology.php .
8 Nio consideramos as demais categorias de vitimizacdo presentes na base de dados por causa do nimero
reduzido de observacdes e por problemas de inconsisténcia de informacdes no caso de roubo a motocicleta.
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4.2. Descricao do Método de Estimacao

Utilizamos como método de estimacdo, o modelo Logitg. Este modelo € utilizado para
estimar a probabilidade do individuo ser vitimado. Considere Y* uma varidvel latente

continua e nao observavel. Definimos esta varidvel através da seguinte equagao:
*
Y =f8'X+¢

Onde:

X = matriz das varidveis independentes;

B = vetor dos parAmetros a serem estimados pelo modelo;
£ =termo de erro, cuja distribuicao é normal.

No nosso modelo, esta varidvel latente pode ser pensada como a utilidade esperada do
ofensor com a vitimiza¢do do individuo i. Considere uma varidvel bindria observada Y,

que expressa se o individuo foi vitimado nos dltimos 5 anos anteriores a data da pesquisa.

Y=1seY*>0,
Y =0 caso contrario

A probabilidade de Y =1 é:

P(Y" >0)= prob(8' X +&>0)
P(Y" >0)= prob(e >-f'X)

Como a distribui¢do logistica é simétrica,

P(Y" >0)= prob(e< ' X)
PY >0)=F(B'X)

P’ >0)=—SPFAX)
1+exp(f' X)

O efeito marginal nao € igual aos parametros 3 estimados. Seu cdlculo € realizado através

de:

® Também estimamos o modelo Logit Ordenado para explicar a probabilidade do individuo ser vitimado uma
ou mais vezes. A metodologia e os resultados estdo apresentados no anexo II.
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JEY =11X]_(  exp(8X) 5
oX [1+exp(B8 X)[

Através dos parametros estimados, explicamos o efeito da variacdo das varidveis

independentes na probabilidade do individuo ser vitimado, num periodo de cinco anos.
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5. DESCRICAO DAS VARIAVEIS

5.1. Variaveis de vitimizacao

Na tabela 1, mostramos o percentual de individuos vitimados entre os anos de 1997 a 2002
na amostra e em cada capital. A andlise da incidéncia de crimes na amostra indica que 50%
dos 5529 entrevistados ja foram vitimados pelo menos uma vez nos dltimos 5 anos. Cerca
de 8% foram vitimas de agressdo fisica, aproximadamente 17% foram roubados, 12%

. 10
furtados e 7% tiveram suas casas arrombadas .

A incidéncia de vitimas de roubo a carro € calculada considerando apenas os individuos
que possuem estes bens. O cédlculo usando toda amostra subestimaria a taxa de incidéncia,
pois incluiria no denominador individuos que ndo fazem parte da populacao de risco. Dos
5529 entrevistados, 2676 possuem ou possuiam pelo menos um carro, nos ultimos 5 anos.

Desses, cerca de 17% tiveram seu carro roubado.

A comparacdo da incidéncia de vitimados nas quatro capitais revela a heterogeneidade da
vitimizac@o no territério nacional''. Em relacdo a vitimizacdo em qualquer um dos crimes
analisados nos ultimos 5 anos anteriores a data da pesquisa, vemos que Recife e Sdo Paulo
possuem as maiores incidéncias de vitimas — cerca de 51% - e o Rio de Janeiro e Vitdria
tiveram as menores'> — cerca de 46%. Recife também se destaca como a cidade de maior

incidéncia de vitimas em quase todas as categorias criminais — agressao fisica, roubo, furto

19 As perguntas referentes aos crimes analisados sdo: a) vocé foi no dltimo ano pessoalmente agredido
fisicamente ou ameacado por alguém de uma maneira realmente amedrontadora ou em casa ou em algum
outro lugar? ; b) Nos dltimos cinco anos, alguém tomou algo de vocé€ ou tentou pegar alguma coisa pela
forca, ou ameacando vocé ou ndo? ; ¢) Além de roubo envolvendo uso da forga existem outros tipos de furto
de propriedade pessoal tais como batedores ou furto de bolsa, carteira, joias, equipamentos esportivos, no
trabalho, na escola, no bar, no transporte publico, na praia ou na rua. Nos udltimos cinco anos, vocé,
pessoalmente, foi vitima de algum furto deste tipo ou ndo? ; d) Nos dltimos cinco anos, alguém chegou a
entrar de fato dentro da sua casa ou apartamento sem permissdo e a roubar ou tentar roubar algo ou ndo? Eu
ndo estou incluindo aqui roubos de garagens, barracdes ou quartos de depdsitos externos; e) Nos dltimos
cinco anos vocé ou outro membro da residéncia tiveram qualquer de seus carros, caminhonetes ou caminhdes
furtados ou roubados ou ndo?

" A comparagdo das taxas de crimes entre as capitais é realizada com base no teste de média:

12 T . . . c 1A . . ~ , o .
O teste de médias para duas amostras indica que a incidéncia de crimes em Sdo Paulo € estatisticamente a
mesma de Recife, e que a incidéncia de vitimas no Rio de Janeiro € estatisticamente a mesma de Vitéria.
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e arrombamento a residéncia. Sdo Paulo e Rio de Janeiro apresentam maior incidéncia de

roubo a carro.

Tabela 1 -Incidéncia de crimes por tipo e capital entre 1997 e 2002

Amostra Sao Paulo Rio de Janeiro Recife Vitoria

Categorias

N. Obs | Perc. | N. Obs | Perc. | N. Obs | Perc. | N. Obs | Perc. | N. Obs | Perc.

Qualquer Crime 5529  50% 3204 51% 925 46% 700 53% 700 46%
Agressao Fisica 5526 8% 3202 7% 924 6% 700 13% 700 9%

Roubo 5529 17% 3204 17% 925 18% 700 22% 700 10%
Furto 5528 12% 3204 11% 925 10% 700 20% 699 10%
Arrombamento 5523 7% 3198 7% 925 5% 700 9% 700 9%
Roubo a carro 2676 17% 1644 20% 411 15% 273 10% 348 7%

Fonte: Elaboragdo prépria com base na Pesquisa de Vitimizagdo Ilanud/FIA/GSI - 2002.

No entanto, somente uma pequena parcela dos eventos criminais chega ao conhecimento
da policia, como pode ser constatado na tabela 2, que dispde as taxas de notificalga?lo13 de
cada tipo de vitimizacdo analisada. Esta taxa € calculada com base na informacgao, dada
pelo entrevistado, a respeito dele ter registrado queixa a policia. A razdo entre o nimero de
vitimas que reportaram o crime para a policia e o nimero de vitimas total na amostra
fornece o percentual de eventos criminais que nao foram reportados a policia, ou seja, a

taxa de notificacao.

Em relacdo a taxa de notificagdo da amostra, vemos que somente 41% dos crimes sdo
reportados a policia. Entretanto, este percentual difere de acordo com cada categoria de
vitimizagdo. Furto é o crime menos notificado a policia, cerca 17% das vitimas avisam a
policia. Em torno de 30% das vitimas de agressdo fisica, roubo e arrombamento a
residéncia reportam o crime a policia. O crime mais reportado a policia € o roubo a carro,
97%. Duas possiveis explicacdes para a maior notificagdo de roubo a carro em relacido a
outras categorias criminais sdo a necessidade da ocorréncia policial para o acionamento do

seguro e o valor do bem roubado.

Considerando a vitimizac¢do nas capitais, vemos que 44% dos eventos criminais em Sao

Paulo sdo reportados a policia e que no Rio de Janeiro este percentual é de 35%. Estas

13 o pe - s . . . . N Py
A taxa de notifica¢do indica o percentual de eventos criminais que foram reportados a policia.
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taxas estdo proximas das apresentadas por Fajnzylber et al. (2001) para as mesmas
capitais. Recife € a capital que apresenta menor taxa de notificacao, cerca de 37% e Vitdria
apresenta a segunda maior, aproximadamente 43%. Entretanto, esta distribuicdo varia de
acordo com a categoria de vitimizag@o analisada. No caso de roubo a carro, a notifica¢io é
quase 100% em todas as capitais. No caso de roubo e furto, o Rio de Janeiro apresenta as
piores taxas de notificacdo, 24% e 11% respectivamente. Estes valores sdo proximos dos
apresentados por Carneiro e Fajnzylber (2001) para a mesma capital. Por fim, a taxa de

notificacdo de agressao fisica € maior em Vitoria, cerca de 40%.

Tabela 2 - Taxas de notificacio dos crimes por capital

. Amostra Sao Paulo Rio de Janeiro Recife Vitéria
Categorias

N. Obs | Perc. | N. Obs | Perc. | N. Obs | Perc. | N. Obs | Perc. | N. Obs | Perc.
Qualquer Crime 2480 41% 1474  44% 373 35% 351 37% 282 43%
Agressao Fisica 445 31% 232 28% 57 32% 91 29% 65 40%
Roubo 930 30% 546 33% 163 24% 152 26% 69 36%
Furto 661 17% 358 16% 97 11% 138 25% 68 18%
Arrombamento 390 28% 212 30% 49 33% 66 24% 63 24%
Roubo a carro 447 97% 330 97% 63 98% 28 93% 26 100%

Fonte: Elaboragdo prépria com base na Pesquisa de Vitimizagao Ilanud/FIA/GSI - 2002.

Na tabela 3, apresentamos a propor¢dao de individuos vitimados préximo a prépria
residéncia. Considerando toda a amostra, temos que 53% dos crimes ocorrem perto da
residéncia da vitima. A agressao fisica € a categoria de vitimiza¢dao em que mais individuos
sdo vitimados proximos a sua residéncia, cerca de 60%. No caso de roubo a carro este
percentual €, aproximadamente, 50%. Somente no caso de roubo e furto, o percentual é

menor, 39% e 36% respectivamente.

O Rio de Janeiro € a capital em que a maior propor¢do da vitimiza¢do ocorre proéximo a
residéncia da vitima, cerca de 59%, seguida de Recife, 57%. Em Sao Paulo e Vitdria este
percentual é cerca de 51%. A agressao fisica € uma das categorias de vitimizagdo que mais
ocorre proxima a residéncia da vitima em todas as capitais. Para as demais categorias de
vitimizacdo, a proporcdo de vitimados proximos a propria residéncia difere entre as
capitais analisadas. Por exemplo, em Sao Paulo, todas as categorias de vitimizacao
apresentam propor¢do menor do que 50%, exceto agressao fisica. No Rio de Janeiro, esta

propor¢ao € menor que 50% somente no caso de roubo e furto.



Tabela 3 — Proporc¢ao de crimes ocorridos préximos a casa da vitima
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. Amostra Sao Paulo Rio de Janeiro Recife Vitoria
Categorias

N. Obs | Perc. | N. Obs | Perc. | N. Obs | Perc. | N. Obs | Perc. | N. Obs | Perc.
Qualquer Crime 2281 53% 1362 51% 346 59% 320 57% 253 51%
Agressao Fisica 445 60% 232 55% 57 65% 91 69% 65 60%
Roubo 936 39% 552 38% 163 42% 152 39% 69 42%
Furto 661 36% 358 39% 97 33% 138 30% 68 31%
Roubo a carro 451 50% 334 46% 63 62% 28 75% 26 54%

Fonte: Elaboragdo prépria com base na Pesquisa de Vitimizagdo Ilanud/FIA/GSI - 2002.

Na tabela 4, apresentamos o percentual de vitimas na amostra pelo nimero de vezes que

foram vitimadas em 2001. Para qualquer tipo de crime, temos que cerca de 10% da

amostra foi vitimada uma vez, no ano de 2001, e 8% mais de uma vez. Para as demais

categorias este percentual ndo chega a 2%, sendo que em furto e arrombamento a

residéncia ndo chega a 1%. Esta distribuicdo segue um mesmo padrdo entre as capitais,

sendo que Recife € a capital que apresenta maior percentual de individuos vitimados duas

ou mais vezes'*.

Tabela 4 - Percentual de vitimas na amostra por tipo e nimero de vezes que foram
vitimadas em 2001

Categorias 0 1 2 oumais Total
Qualquer Crime 82,00 10,00 8,00 100
Agressao Fisica 97,31 1,69 1,00 100
Roubo 95,32 3,01 1,67 100
Furto 96,83 2,53 0,63 100
Arrombamento 98,41 1,20 0,40 100
Roubo a Carro 94,35 4,57 1,09 100

Fonte: Elaboracdo prépria com base na Pesquisa de Vitimizagdo
Ilanud/FIA/GSI - 2002.

5.2. Variaveis independentes

Selecionamos as varidveis passiveis de influenciar a probabilidade de vitimizacdo de

acordo com as hipdteses do modelo tedrico descrito na terceira se¢do. Para fins didaticos

14 . . .~ L. . e . - .
Ver anexo I, para a distribui¢do do percentual de vitimas na amostra por categoria de vitimizagao, capital e
nimero de vezes que foram vitimadas em 2001.
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dividimos as varidveis de acordo com o fator de risco que ela poderia representar. Esta
divisdo € taxondOmica, baseada nas definicdes de Cohen e Felson (1979) e Cohen et al.
(1981). Segundo estes autores a exposi¢do se refere a visibilidade e acessibilidade fisicas
da pessoa ou do objeto para o criminoso, em um dado tempo e espago. A proximidade da
vitima ao agressor diz respeito a distancia entre as dareas de residéncia das vitimas
potenciais e aquelas onde se encontram os possiveis criminosos. A diferenca entre
exposi¢do e proximidade € sutil. O que determina a exposi¢ao do individuo s@o as suas
caracteristicas pessoais, por exemplo, idade, género, estrutura domiciliar, etc. Quanto a
proximidade, esta ¢ dada pela distancia fisica entre o alvo potencial e o criminoso, se
referindo a freqiiéncia de contatos sociais estabelecida entre ambos, seja na regido de
residéncia ou em locais onde costumam freqiientar. A atratividade pode ser representada
pelo desejo simbdlico ou material que o individuo ou propriedade alvo desperta no
criminoso potencial e o fator guardido € determinado pela presenca de individuos ou de

objetos que podem interferir na acao criminal.

As varidveis de caracteristicas pessoais selecionadas, as quais podem expressar uma maior
ou menor exposi¢do do ndo-ofensor a situagdes de risco sdo: cor, género, religido, idade,
estado civil e posse de arma. Para esta ultima varidvel, fazemos a hipétese de que
individuos que possuem armas se comportam de maneira distinta dos que nao possuem, se
expondo mais. No que diz respeito ao fator proximidade, supomos que a atividade externa
regular e a freqiiéncia com que o ndo-ofensor vai a eventos sociais podem indicar a

proximidade fisica com o ofensor motivado.

A atratividade que o alvo potencial exerce no ofensor é medida pelo status da drea
residencial e pela escolaridade. Para tanto, consideramos a hipétese de que o status da drea
residencial e a escolaridade estao correlacionados ao nivel de renda ou riqueza do residente

e que este, por sua vez, determina a atratividade dos alvos'®.

Representamos o nimero esperado de guardides informais e formais, através das varidveis
proxies — o tempo de moradia e a percepcao de eficiéncia do trabalho policial no bairro de
residéncia, respectivamente. Para a proxy do nimero esperado de guardides informais,

consideramos a hip6tese de que os ndo-ofensores, residentes hd mais tempo no local, t€m

15 o e . ~ e ~
Apesar de na base de dados existir informacdes sobre a renda do vitimado, ndo as usamos por causa da
grande quantidade de missing presentes nesta questao.
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um maior circulo de amizade, fazendo com que os demais habitantes reajam ao vé-lo ser
vitimado. No caso do ndmero esperado de guardides formais, consideramos que a
percep¢ao do ofensor é correlacionada com a percepcao do ndo-ofensor. Além disto, para
ambas proxies consideramos que a vitimiza¢do ocorre préxima ao local da residéncia da
vitima. Reconhecemos a fragilidade desta varidvel: nem sempre os vinculos com os
vizinhos t€m relacdo com o tempo de moradia; e nada garante que os individuos sdo
vitimados nos locais proximos as suas residéncias, apesar de que na nossa amostra cerca de

53% dos individuos foram vitimados préximo 2 sua residéncia'®.

Quando analisamos o arrombamento a residéncia, consideramos, além das proxies de
nimero esperado de guardides supracitados, mais duas varidveis proxies de vigilancia a
residéncia: residéncia vigiada (por vizinhos, por segurangas ou ndo vigiada); tipo de
residéncia (casa ou apartamento). A primeira varidvel advém da questdo sobre se a casa é

vigiada quando os moradores se ausentam por um dia ou mais.

Por fim, mensuramos as diferencas na probabilidade de vitimizacdo devido as
caracteristicas peculiares a cada cidade através de varidveis dummies para Sao Paulo, Rio

de Janeiro, Recife e Vitéria. No Quadro 1, dispomos as varidveis utilizadas no estudo.

16 Ver tabela 3.
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Quadro 1 - Variaveis incluidas no estudo para representar os fatores de risco

Fatores de Risco Variaveis

Cor - branco ou ndo-branco.

Género - homem ou mulher.

Religido — possui religido ou ndo possui religido.

E icao (VE
xposicao (VE) Idade - Jovens, até 25 anos e adultos, 25 anos ou mais.

Estado Civil - Casado e ndo-casado .

Arma - possui arma ou ndo possui arma.

Atividade externa regular - possui ou ndo possui.

Freqiiéncia em eventos sociais - nunca, mensalmente, semanalmente

Proximidade com o

agressor (VP) o
ou diariamente.

Status da area residencial - baixo, médio e alto .
Escolaridade — analfabeto, 0 anos de estudo,; primdrio, até 4 anos de
estudo; ginasial, de 4 a 8 anos de estudo;secunddrio, de 8 a 11 anos
de estudo; superior, mais de 11 anos de estudo.
Tempo de moradia — mora 1 ano, mora de 1 a 5 anos, mora de 5 a

Atratividade (VA)

10 anos ou mora mais de 10 anos.

Guardioes (VG) |Percepcdo da eficiéncia do trabalho policial — trabalho bom,
trabalho regular, trabalho ruim ou trabalho inexistente.

Residéncia vigiada — por vizinho, por seguranga ou ndo vigiada.

Localizagio (VL) Cidade da vitimizac¢do — Sdo Paulo, Rio de Janeiro, Recife e Vitoria .

Fonte: Elaboragao prépria.

Na tabela 5, apresentamos o numero de observacdes e a freqiiéncia das varidveis
indicativas da exposicdo do individuo. Vemos que 50% da nossa amostra é branca, 43%
sd0 homens, 41% estdo casados, 92% possuem alguma religido, 22% sdo jovens com até

25 anos e 5% possuem arma.

Tabela 5 —Estatistica descritiva das variaveis representativas da Exposicao

Fator de Risco Variaveis N. obs Fregqiiéncia
Cor: branca 5529 50%
Género: homem 5529 43%
Exposigiio Estad9 ci\./il.: casado 5529 41%
Possui religido 5529 92%
Jovens 5529 22%
Posse de arma 5483 5%

Fonte: Elaboragdo prépria com base na Pesquisa de Vitimizagao
INanud/FIA/GSI - 2002.

Em relag@o as varidveis representativas de proximidade entre vitima e ofensor temos, na
tabela 6, que 55% dos individuos da amostra possuem atividade externa regular, 34% vai a
eventos sociais uma vez por semana, 28% uma vez por més, 10% diariamente e 27% nunca

vai a este tipo de evento.
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Tabela 6 —Estatistica descritiva das variaveis representativas da Proximidade

Fator de Risco Variaveis N. obs Fregqiiéncia
Possui atividade externa regular 5527 55%
Freqiiéncia a eventos sociais:
Proximidade Nunca 5519 27%
Mensalmente 5519 28%
Semanalmente 5519 34%
Diariamente 5519 10%

Fonte: Elaboracdo prépria com base na Pesquisa de Vitimizacdo [lanud/FIA/GSI - 2002.

Quanto a atratividade, a grande maioria da amostra mora em drea de baixo e médio status,
42% e 51% respectivamente. Somente 8% moram em drea de alto status. Cerca de 34%
possuem de 8 a 11 anos de estudo, 26% de 4 a 8 anos de estudo, e 22% de até 4 anos de
estudo. Cerca de 15% cursaram o ensino superior e apenas 3% sdo analfabetos. Estes

percentuais sdo apresentados na tabela 7.

Tabela 7 —Estatistica descritiva das variaveis representativas da Atratividade

Fator de Risco Variaveis N. obs Fregqiiéncia
Status da area residencial
Baixo 5529 42%
Médio 5529 51%
Alto 5529 8%
. Escolaridade
Atratividade - ZoEr s 5529 3%
Primario 5529 22%
Ginasial 5529 26%
Secundario 5529 34%
Superior 5529 15%

Fonte: Elaboragdo prépria com base na Pesquisa de Vitimizagdo Ilanud/FIA/GSI - 2002.

Na tabela 8, apresentamos as varidveis descritivas de guardido formal e informal.
Aproximadamente 65% da nossa amostra mora a mais de 10 anos na mesma vizinhanga,
16% moram de 1 a 5 anos, 11% moram de 5 a 10 anos e apenas 8% moram a menos de um
ano. Com relagdo a eficiéncia do trabalho policial, cerca de 35% da amostra acha que a
policia faz um trabalho regular, 27% que o trabalho é ruim, 24% que o trabalho € bom e
14% que o trabalho policial inexiste no bairro onde reside. A maioria das residéncias nao é
vigiada quando os individuos se ausentam por mais de um dia, 47%. Cerca de 43% sao

vigiadas por vizinhos e 10% por segurancgas.
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Tabela 8 —Estatistica descritiva das variaveis representativas de Guardiiao formal e

informal
Fator de Risco Variaveis N. obs Fregqiiéncia
Tempo de moradia
Mora até 1 ano 5529 8%
Mora de 1 a5 anos 5529 16%
Mora de 5 a 10 anos 5529 11%
Mora mais de 10 anos 5529 65%
Percepcao da eficiéncia do trabalho policial
Guardido formal Trabalho policial bom 5445 24%
e Informal Trabalho policial regular 5445 35%
Trabalho policial ruim 5445 27%
Trabalho policial inexistente 5445 14%
Residéncia vigiada
Por vizinho 5478 43%
Por seguranca 5478 10%
Nio vigiada 5478 47%

Fonte: Elaboracdo prépria com base na Pesquisa de Vitimizacdo [lanud/FIA/GSI - 2002.

Em relacdo a distribuicdo percentual de individuos em cada capital analisada, na tabela 9,

vemos que 58% da amostra reside em Sdo Paulo, 16% no Rio de Janeiro, e 13% em Recife

e Vitoria.

Tabela 9 —Estatistica descritiva da localizacao geografica

Fator de Risco

N. obs Freqiiéncia

Localizacdo
geogréfica

Rio de Janeiro

5529 58%
5529 16%
5529 13%
5529 13%

Fonte: Elaboracdo prépria com base na Pesquisa de Vitimizag¢do

Tlanud/FIA/GSI - 2002.

Com o objetivo de tentar captar a influéncia das varidveis descritas acima na probabilidade

de vitimizagdo estimamos o modelo Logit baseado no modelo tedrico apresentado na

terceira se¢ao:

PROB(Y=1) = F(VL,VE,VP,VA,VG)

Onde F € a funcdo logistica cumulativa. A varidvel dependente - Y - assume o valor

unitdrio quando o individuo foi vitimado e zero caso contrario.
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6. RESULTADOS

Primeiramente, discutimos os resultados da estima¢ao do modelo Logit para a vitimizacao
em qualquer tipo de crime - modelo geral. Com isto queremos responder quem € vitimado,
ou seja, quais as caracteristicas dos alvos potenciais que proporcionam maior utilidade para
os ofensores. Depois, discutimos os resultados da estimagdo dos modelos para as 5
categorias de vitimizagdo — agressao, roubo, furto, arrombamento a casa e roubo a carro.
Desta forma, procuramos responder como difere a valorizagdo dos atributos dos alvos

. . 17
potenciais pelos vérios tipos de ofensores .

Os valores reportados correspondem as razdes de chance (odds ratio) entre o grupo
considerado e o grupo de referéncia. Em todos os modelos, consideramos as caracteristicas
fixas de cada capital analisada nas regressoes, através da introdugdo das varidveis dummies
para cada uma. Assim, conseguimos controlar as caracteristicas especificas de cada capital,
ndo incluidas no modelo. Além disto, estimamos também modelos contendo a interacdo
entre as dummies das capitais e as varidveis representativas de exposicdo, proximidade e
atratividade da vitima'®. Desta forma, permitimos que estas varidveis influenciem a

probabilidade de vitimizacao de forma diferente em cada capital.

Estimamos o modelo de roubo a carro utilizando uma sub-amostra dos individuos que
possuiam este bem. A opc¢ao pelo modelo Logit numa sub-amostra, ao invés da estimacao
de um modelo que levasse em consideracdo um possivel viés de selecdo, deve-se a
independéncia entre as caracteristicas de se possuir um carro e ser vitimado, isto &,
acreditamos que, para a grande maioria dos individuos, a decisdo de possuir um carro seja

independente da probabilidade de ser vitimado.

' Na secdo 3, definimos o tipo de ofensor de acordo com o tipo de crime que estd disposto a cometer.
'8 As dummies de intera¢do sdo significativas somente no modelo geral, portanto ndo as reportamos para os
demais modelos.
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6.1. Modelo Geral

No modelo para a vitimiza¢do em qualquer tipo de crime (tabela 10), consideramos como
varidavel dependente uma dummy para os individuos vitimados nos dltimos cinco anos,
independentemente do tipo de vitimizagdo. Estimamos os modelos incluindo a cada
especificacdo as varidveis representativas dos fatores de risco considerados no modelo
tedrico (exposicao, proximidade, atratividade e guardides) e as dummies de interagdo. Os
resultados sugerem que o modelo geral é robusto e estdvel, embora o grau de explicacdo,
medido pelo pseudo R’, seja pequeno — cerca de 7,2%. Entretanto, este valor pode ser

considerado razodvel, dado a complexidade do fendmeno criminal. Além disto, para o

modelo Logit o valor deste indicador €, em geral, no mdximo 30% 19

Os resultados sugerem que a proximidade e atratividade sdo os fatores mais robustos na
explicacdo da chance de vitimizacdo. Quanto mais préximo e atrativo é o alvo potencial
maior a chance de ser vitimado, corroborando nosso modelo tedrico. Por exemplo, um
individuo que freqiienta eventos sociais diariamente - maior proximidade - tem 75% a mais
de chance de ser vitimado do que um que nunca freqiienta este tipo de evento. Um
individuo que reside em 4rea de alto status residencial - maior atratividade - tem 42% a
mais de chance de ser vitimados do que um que reside em area de baixo status. Além disto,
estes resultados encontram suporte na literatura empirica nacional, Gomes e Paz (2004) e
Beato et al. (2004) analisando a vitimizagdo em Sao Paulo e em Belo Horizonte

respectivamente, encontram resultados semelhantes.

Ao analisarmos as varidveis proxies do fator exposi¢do encontramos resultados
interessantes. Um individuo que possui arma apresenta 119% a mais de chance de
vitimizacdo do que aquele que ndo possui. A interpretacdo deste coeficiente exige cautela,
pois a varidvel posse de arma pode sofrer de endogeneidade. O resultado para jovens
surpreende-nos. Esperavamos que o coeficiente para jovens fosse significativo em todas as
especificagcdes, porém quando introduzimos as varidveis de proximidade este deixou de
ser. A perda de significancia sugere que o ofensor quando maximiza sua utilidade com a
vitimizacdo ndo valoriza o atributo de idade do alvo potencial e sim a sua proximidade

com este, que por causa dos habitos dos jovens € maior. Além disto, a dummy de interagdo

¥ Ver Greene (2004).
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entre jovem e Recife € significativa, indicando que um jovem em Recife tem 59% a mais

de chance de ser vitimado do que um jovem em Sao Paulo.

Ainda analisando as proxies de exposicdo, vemos que um individuo branco tem 28% a
mais de chance de ser vitimado do que um nao branco. Entretanto apesar do branco ter
mais chance de ser vitimado, o branco no Rio de Janeiro e em Vitéria tem menos chance
de ser vitimado do que o branco em Sao Paulo. Este resultado se mantém mesmo depois de
controlarmos a anélise pelos outros fatores de risco, indicando que este atributo influencia
positivamente a utilidade do ofensor com a vitimizacdo, independente da atratividade,
proximidade ou capacidade de protecdo do alvo potencial. Por fim os homens possuem
menos chance de serem vitimados do que as mulheres, sugerindo que esses sd0 menos
vulnerdveis (vigorosos fisicamente). Nao existe consenso na literatura empirica no que diz
respeito a influencia da cor e do género na chance de vitimiza¢do. Por exemplo, os

resultados dos modelos para vérias cidades da América Latina apresentados em Fajnzylber

et al. (2001) se diferem quanto ao sinal destas duas varidveis.

Em relacdo as proxies de guardido informal e formal, utilizamos as varidveis fempo de
moradia na vizinhangca e percep¢cdo da eficiéncia do trabalho policial na vizinhanga.
Relembramos que ambas apresentam sérias fragilidade. Nem sempre os vinculos com os
vizinhos e a disposi¢do de intervir desses tém relacdo com o tempo de moradia e nada
garante que os individuos sdo vitimados nos locais préximos as suas residéncias. Além
disto, a percepcdo da eficiéncia do trabalho policial pode apresentar endogeneidade no
modelo, ou seja, a varidvel dependente também determina a varidvel independente. Por
exemplo, o fato do individuo ja ter sido vitimado leva a uma percepcao ruim da eficiéncia
policial e se ndo foi vitimado a percepcao da eficiéncia é boa. Portanto, a andlise deste

fator de risco deve ser interpretada com cautela.

Consideramos que quanto mais tempo o individuo reside em uma vizinhanca, mais
vinculos ele possui com os vizinhos, sendo maior a vigilancia informal e menor a
probabilidade de vitimizac¢do (Cohen e Felson, 1979). Nosso resultado empirico contradiz
este argumento indicando que um individuo residente entre zero e cinco anos tem menos
chance de ser vitimado do que um residente por mais de 10 anos. Uma possivel explica¢ao
para este resultado pode ser encontrada na literatura de percepg¢do de risco de vitimizagao.
A integracdo social entre os individuos residentes em uma vizinhanca aumenta os vinculos

entre eles e a intimidade com o local em que residem e com as suas atividades rotineiras
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reduzindo a percep¢do do risco de vitimizacdo. Ao reduzir a percepc¢do de risco de
vitimiza¢do, o individuo se torna menos precavido, favorecendo as situagdes nas quais o
crime pode acontecer (Hunter e Baumer, 1982; Garafalo, 1979). Portanto, como ja
ressaltado anteriormente, nossa proxy para guardido informal apresenta-se muito fragil. Em
relacdo a percepc¢do da eficiéncia policial, os resultados corroboram o modelo tedrico — um
individuo que considera a eficiéncia da atuacdo policial boa tem menos chance de ser

vitimado do que os demais.

Os resultados para as varidveis dummies das capitais sugerem que a chance de ser vitimado
no Rio de Janeiro é menor do que em Sdo Paulo, reforcando o resultado da andlise
descritiva, no qual a incidéncia de vitimas em S@o Paulo é proporcionalmente maior do que

no Rio de Janeiro.
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Tabela 10 — Resultado do modelo Logit para Qualquer Crime

Odds Ratio
Mod- 1| Mod- 2| Mod- 3| Mod- 4| Mod- 5 [ Mod- 6| Mod- 7| Mod- 8
Rio de Janeiro 0,827%% 0,84%% 0,73%4% (,67F% 0,674+ 0,65%%% 0,755+ (,74%%

Fatores de risco Variaveis

Localizagdio  Recife 1.10  1,16* 1.08 1.05 1.04 1.04 1.10 1.01
geografica  Vitéria 0,84**  0.88 0,74%** 0,66%** 0,66*** 0,60%** (.85 0.83
Ref: Sdo Paulo
Branco 1,40%**% [ 36%*** [ 20%*% ] [8%** [ 14%* ]28%%* ] 28%***
Homem 0,86%** (0,68*** (,70%** (,60%** (,60%** (,69%** (),69%**
Exposiciio Possui religido 0.99 1.00 1.07 1.08 1.1 1.11 1.12
Jovens 1,35%** 1,15% 1.12 1,14% 1.11 1.11 1.03
Solteiro 1.06 0.98 0.95 0.96 0.94 0.94 0.94
Possui arma 2,52%%% D A3Hk* D (] Fk* D (] F¥k D IPREE Y [FAK D 1QF*k
Ativ, regular 1,72%%% 1 49%** 1 SQ*** ] S1%**% ] 50%%* 1,50%%*
Sai mensal 1,34%%% ] 22%%% ] Q%% ] 22%*% ] 2%k* ] D3kk*
Proximidade  Sai semanal 2,18%%* ] 82#*k | RlwwkE | KAk | GRAKF | THH*
Sai diariamente 1,88%%* [,68%** 1,69%** ] TO¥** ] Jo*** 1 T5%%*
Ref: nunca sai
Médio status 1.07 1.09 1.10 1.11 1.11
Alto status 1,20%%  1,33%% [ 38%%* ] 42%*% | 42%**
Ref: baixo status
Atratividade Analfabeto 0,27%%% (0,27%%* (,28%%* (),20%** (), 28***
Primério 0,43%%% (,43%%* (), 43%%* () 43%*% () 43%**
Ginasial 0,46%** (0,46%%* (0,46%** (,46%** (,45%**
Secundario 0,64%** (0,64*%* (,63*** (,63*** (,63%**
Ref:superior
Mora até 1 aa 0,75%** (,78** 0,78** (,78**
Morade 1 a5 aa 0,84*%* 0,87*  0.88 0.88
Mora 5 a 10 aa 1,37%%% 37k | Fksn | 3Qk**
. Ref: M mais 10aa
Guardido 0 balho regular 1,20%% 1, 20%%% ] 2]
Trabalho ruim 1,43%%% ] 44%%% | 44%%*
Trabalho inexist, 1,334 ] 340k%% ] 34H%%
Ref: trab, bom
Rio*Branco 0,77  0,77*
Rec,*Branco 0.89 0.89
~ Vit,*Branco 0,63%%* (),63%%*
Interacdo .
Rio*Jovens 1.07
Rec,*Jovens 1,59%*
Vit, *Jovens 1.11
Estatisticas
Niimero de obs, 5529 5483 5471 5471 5471 5388 5388 5388
Log pseudo-likelihood -3826  -3737  -3616  -3555  -3541  -3472  -3468  -3466
Wald chi® 13 128 353 475 502 525 533 537
Pseudo R® 0.002 0.017 0.047 0.063 0.066 0.07 0.071 0.072

Fonte: Elaboragdo prépria.
Nota: 1) * - significativo a 10%, ** significativo a 5%, *** significativo a 1%.
2) Os valores dos coeficientes se referem as razoes de chance.

A fim de calcular o efeito das capitais sobre a probabilidade de vitimizacdo realizamos
uma simula¢do que consiste em calcular a probabilidade predita segundo a capital.
Calculamos esta probabilidade para um individuo, que denominamos individuo alvo, com

as seguintes caracteristicas: € homem, branco, jovem, solteiro, possui religido, arma e
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atividade externa regular, sai diariamente, reside em drea de alto status, no periodo entre

1 e 5 anos, tem ensino secunddrio e acha o trabalho da policia ruim.

A probabilidade de vitimizacdo para o individuo acima especificado segundo capital de
residéncia é apresentada no grafico 1. Vemos que a probabilidade do individuo padrao ser
vitimado num periodo de 5 anos € bastante alta — aproximadamente 74% em Vitoria, 75%

no Rio de Janeiro, 85% em Sao Paulo e 88% em Recife.

Griafico 1: Probabilidade de vitimizacdo segundo capital
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Fonte: Elaboragao prépria.

Para entendermos melhor o efeito da cor, idade, freqiiéncia a eventos sociais e escolaridade
sobre a probabilidade de vitimizagdo realizamos mais cinco simulacdes. Estas simulagdes
consistem em estimar os efeitos das variagdes nestas varidveis sobre a probabilidade do

nosso individuo alvo ser vitimado.

No gréfico 2, apresentamos o resultado da variacio da cor. Vemos que o efeito da varidvel
cor difere de acordo com a capital. Como mostrado anteriormente, o nosso individuo alvo
que € branco tem probabilidade de vitimizag¢ao de 74%, 75%, 85% e 88% em Vitoria, no
Rio de Janeiro, em Sao Paulo e em Recife, respectivamente. Um individuo com as mesmas
caracteristicas do nosso individuo alvo, exceto a cor, ndo branco, tem quase a mesma
probabilidade de ser vitimado se residente no Rio de Janeiro — 75,4% - uma menor
probabilidade caso resida em Sao Paulo ou em Recife — 81% e 86%, respectivamente -
uma maior probabilidade se residente em Vitéria — 78%. Ou seja, quase a mesma no Rio,
significando que a cor no Rio de janeiro ndo influencia muito a probabilidade de

vitimizagdo. Por outro lado, em Sado Paulo e Recife a probabilidade de vitimizacdo diminui
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em 4 e 2 pontos percentuais, respectivamente, indicando que um individuo nao branco tem
menor probabilidade de vitimizacdo nestas capitais do que um branco. Em Vitdria esta
situacdo se inverte, o individuo ndo branco tem maior probabilidade de ser vitimado do que

o branco, cerca de 4 pontos percentuais a mais.

Grafico 2: Probabilidade de vitimizacao segundo capital e cor
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A probabilidade de vitimizacdo do nosso individuo alvo segundo idade e capital é
apresentada no gréafico 3. A probabilidade de vitimizagdo de um individuo jovem e um
adulto com as mesmas caracteristicas exceto a idade, € maior para o jovem no Rio de
Janeiro, Recife e Vitéria. Em Sao Paulo, a probabilidade do individuo adulto é um pouco
maior. A diferenca na probabilidade de ser vitimado do nosso individuo alvo, jovem, para
um individuo adulto, com as demais caracteristica iguais, € 2 pontos percentuais no Rio de

Janeiro, 7 pontos percentuais em Recife e 2 pontos percentuais em Vitdria.
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Grafico 3: Probabilidade de vitimizacao segundo capital e idade
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No gréfico 4, mostramos a probabilidade de vitimizacdo segundo cidade e a freqii€éncia a
eventos sociais. Novamente, consideramos a probabilidade de vitimizacdo do nosso
individuo alvo em relacdo a probabilidade de vitimiza¢ao de um individuo com as mesmas
caracteristicas, exceto a freqliéncia em eventos socais. A diferenca na probabilidade de
vitimiza¢do de um individuo que sai diariamente, alvo, € um que sai semanalmente € muito
pequena, cerca de 1 ponto percentual em todas as capitais. Entretanto, esta diferenca para
um individuo que sai diariamente e um que sai mensalmente é maior e varia segundo as
capitais — 7 pontos percentuais no Rio de Janeiro e em Vitdria e 5 pontos em Recife e em

Sao Paulo.

Grafico 4: Probabilidade de vitimizacao segundo capital e freqiiéncia a eventos
sociais
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Fonte: Elaboracao propria.
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No Grafico 5, apresentamos a variagdo na probabilidade de vitimiza¢do segundo a
escolaridade. Em todas as capitais, quanto maior a escolaridade maior a probabilidade do
individuo ser vitimado. E interessante notar que a diferenca na probabilidade de
vitimizacdo € grande entre os analfabetos e os individuos que cursaram 12 ou mais anos de
estudo - superior - para todas as capitais. Sao Paulo é a capital em que esta diferenca é
menor — cerca de 17 pontos percentuais. Nas demais capitais, a diferenca na probabilidade
de vitimizacdo de um analfabeto e um individuo do ensino superior é de aproximadamente
25 pontos percentuais. Por outro lado, a diferenga na probabilidade de vitimizacao é muito
pequena entre individuos com até 4° série e aqueles que cursaram de 4* a 8* série, em todas

as capitais.

Griafico 5: Probabilidade de vitimizacao segundo capital e escolaridade
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Fonte: Elaboragao propria.

6.2. Demais categorias de vitimizacao

Para todas as demais categorias de vitimizacdo seguimos a mesma metodologia de
estimacao utilizada para no modelo geral: estimamos os modelos Logit incluindo, a cada
especificacdo, as varidveis representativas dos fatores de risco consideradas no modelo
tedrico e as dummies de interagdo. Além disto, a varidvel dependente é sempre uma dummy
para se o individuo foi vitimado nos dltimos cinco anos, na categoria de vitimizagdo em
questdo. Relembramos que o objetivo da andlise de cada categoria de vitimizacdo

separadamente € tentar responder como difere a valorizacdo dos atributos dos alvos

potenciais pelos vérios tipos de ofensores.
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6.2.1. Modelo para Agressao

O modelo para agressao apresenta resultados robustos e estaveis, na tabela 11. Seu grau de
explicacdo é préximo ao obtido no modelo geral, Pseudo R’ igual a 7%. Os resultados que
mais chamam atencao na anélise deste modelo sdo os coeficientes das varidveis proxies de
exposicdo, que diferem bastante do modelo geral. Os atributos cor € género parecem nao
influenciar a utilidade do ofensor com a vitimizagdo. Ao contrério, os atributos jovem e
solteiro passam a influenciar de forma positiva. Um individuo jovem tem 44% a mais de
chance de ser agredido do que um adulto e para um solteiro esta chance é 25% maior do
que para um ndo solteiro. Beato et al. (2004) encontra resultado parecido na andlise da
vitimizagdo por agressdo em Belo Horizonte. A maior rede social que, em geral, os jovens
e solteiros constroem pode ser uma explicagdo para este resultado. Além disto, os jovens
apresentam um estilo de vida mais exposto que dos adultos, pois saem mais de casa para
estudar, namorar e se divertir. Em relacdo as varidveis do fator exposicdo, o unico
parametro que vai de encontro aos do modelo geral é que a posse de arma aumenta a

chance do individuo ser agredido. Entretanto esta varidvel pode apresentar endogeneidade.

Outro resultado interessante se refere ao fator proximidade. Temos dois resultados: um
individuo que freqiienta eventos sociais semanalmente e diariamente tem 86% e 140% a
mais chance de ser vitimado do que um que nunca freqiienta, respectivamente; a variavel
atividade externa regular nao € significativa para este modelo. Estes resultados sugerem
que a agressao estd relacionada a freqii€ncia em eventos sociais, como por exemplo, bares
e casas noturnas, ndo sendo relacionada ao transito em lugares publicos. Isto significa que
a chance de alguém ser agredido na rua por um desconhecido, sem motivo aparente, é
quase nula, ou seja, em geral, € necessdrio ocorrer uma interacdo conflituosa para que a
agressdao ocorra. A freqiiéncia a eventos sociais (espacos de interacdo) é muitas vezes
relacionada ao consumo de dlcool (com efeitos farmacolégicos que alteram o
comportamento), que por sua vez, € relacionada a agressdo e outros tipos de violéncia na
literatura internacional (Markowitz, 2000a; Markowitz, 2000b; Parker e Cartmill. 1998).

Baseados nesta literatura, em 16 cidades da Regidao Metropolitana de Sao Paulozo, esta

20 Embu, Maud, Barueri, Embu-Guagu, Diadema, Osasco, Pod, Juquitiba, Itapevi, Jandira, Sdo Caetano,
Ferrdz Vasc., S. Lorenco Serra, Vargem Grande Paulista, Itapecerica e Suzano.
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sendo adotada a chamada “lei seca”, onde os bares sdo obrigados a fechar as 23:00 horas,

com resultados positivos em vdrias delas (Kahn e Zanetic, 2005 e Guindani, 2005).

No modelo para agressdo, as varidveis escolaridade e status da drea residencial nao
devem ser analisadas como proxy de atratividade, pois o objeto do crime ndo € o bem
material. NOs as consideramos como representativas das caracteristicas inerentes da
populacdo vitimada. Nossa interpretacdo ganha respaldo nos trabalhos de Skogan (1990) e
Taylor et al. (1985) os quais consideram que este tipo de crime estd mais relacionado a
atitudes de incivilidades provenientes da incapacidade de mediacdo de conflitos, ocorrendo
predominantemente em regides de baixa renda. As duas varidveis proxies sao significativas
e com resultados aparentemente contraditorios. O modelo sugere que um individuo que
mora em areas de baixo status residencial tem mais chance de ser vitimado do que um que
reside em drea de status médio ou alto. Entretanto, os resultados para escolaridade sugerem
uma relacdo monotdnica e crescente com a probabilidade de vitimizacdo, apesar da
suposicao de que individuos menos escolarizados morem nas dreas de baixo status. Esta
aparente contradicdo pode ser devido as diferencas do conceito de agressdo, entre 0s
grupos de escolaridade. Individuos mais escolarizados devem ter um conceito mais
abrangente do que € agressdo, reportando ameacas verbais ndo consideradas como agressao

pela populagio menos escolarizada®'.

Em concordancia com o modelo geral, um individuo no Rio de Janeiro apresenta 29%
menos chance de ser agredido do que um individuo em Sao Paulo. Por outro lado, a chance

de ser agredido em Sao Paulo é 79% menor do que em Recife.

I A pergunta referente 2 agressdo considera as ameacas de agressio sofridas, sem especificar a defini¢io do
que é ameaca, dando margens diferentes interpretagdes de acordo com o grau de tolerdncia individual. Por
exemplo, individuos mais escolarizados podem considerar que um Xingamento em tom agressivo é ameaga
de agressdo enquanto que um menos escolarizado ndo o considera.



Tabela 11 — Resultado do modelo Logit para Agressao

Fatores de risco

Variaveis

Odds Ratio

Mod- 1 [Mod- 2 [Mod- 3 |[Mod- 4 [Mod- 5 [Mod- 6

Rio de Janeiro

0.84 0.84 0.83  0,74%*

0,73** 0,71%*

Localizacdo  Recife 1,91%#%% ] Q5%k* ] Qx| R3Fkksk | G(k#k | FQ**k
geografica Vitéria 1,31* 1,33*  1,28* 1.14 1.08 1.09
Ref: Sdo Paulo
Branco 1.07 1.06 1.02 1.04 1.01
Homem 1.01 0.93 0.87 0.88 0.87
Exposicio Possui religido 0,68** 0,68*%* (,68** 0,76*  0.83
Jovens 1,75%%% ] 1%k ] S]k%k ] F7H% ] gQkH%
Solteiro 1,35%%*  [,32%*% ]26%* 126%* ],25%%*
Possui arma 1,76%%% ] 75%*% ] @3*** ] ]** ] 6]**
Ativ, regular 1,36%%* 127%% 1,12 1.15
Sai mensal 1,32%* 1.21 1.15
Proximidade Sai semanal 2,06%** ] 87*** ] O***
Sai diariamente 2,44%%% D F5Hk D A()H*k
Ref: nunca sai
Médio status 0,68#** (), 73%**
Alto status 0,52%%* (),57%**
Ref: baixo status
.. Analfabeto 0,37#%* (),38%*
Atratividade 2 rio 0,35%#% 0,367+
Ginasial 0,59%%* (,62%**
Secundario 0,73%** (),73%*
Ref:superior
Mora até 1 aa 0,28***
Moradel a5 aa 0,62%**
Mora 5a 10 aa 1,39%*
Guardido Ref: M mais 10aa
Trabalho regular 0.85
Trabalho ruim 1.12
Trabalho inexist, 0.94
Ref: trab, bom
Estatisticas
Numero de obs, 5526 5480 5478 5468 5468 5385
Log pseudo-likelihood -1533  -1493 -1489 -1470 -1453 -1420
Wald chi2 29 99 108 139 188 212
Pseudo R2 0.009 0.03 0.032  0.044 0.055 0.07

Fonte: Elaboracdo propria.
Nota: 1) * significativo a 10%, ** significativo a 5%, *** significativo a 1%.
2) Os valores dos coeficientes se referem as razoes de chance.

6.2.2. Modelo para roubo

66

Como os demais modelos apresentados, o modelo para roubo € estavel e com resultados

robustos, tabela 12. O Pseudo R® é mais baixo que o encontrado no modelo geral e para
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agressdo, aproximadamente 4%. Isto significa que o grau de explicacdo deste modelo € um

pouco mais baixo do que o dos anteriores.

Como esperdavamos, o fator mais valorizado pelo ofensor na maximizacdo da sua fungio
utilidade com o roubo € a atratividade do alvo potencial. Individuos que moram em &reas
de alto status residencial e sdo mais escolarizados tém mais chance de serem vitimas de
roubo que os demais. Por exemplo, um individuo que reside em drea de alto status tem
37% a mais de chance de ser roubado do que aquele residente em area de baixo status. Um
individuo com nivel superior tem 91% a mais de chance de ser roubado do que um

analfabeto.

Ao contrdrio do modelo para agressao, os resultados sugerem que o fato de possuir arma
ndo interfere na probabilidade de ser roubado. O roubo é um crime em que o papel do alvo
potencial, em geral, € passivo, ou seja, ele s6 toma conhecimento que serd vitimado na
hora em que é abordado pelo ofensor. No caso de agressdo, geralmente o alvo potencial
tem um papel ativo, ou seja, antes da agressao ele interage negativamente com o ofensor.
Neste sentido o comportamento diferenciado do individuo que possui arma nao deve afetar
a chance de ser vitimado em roubo e influenciar a chance de ser vitimado em agressao -
como corroborado pelos modelos. Além disto, o fato de ser jovem aumenta a chance de ser

roubado em 23%.

Novamente, Recife € a capital em que os residentes t€m mais chance de serem roubados.
Um individuo em Recife tem 30% a mais de chance de ser roubado do que um individuo
em Sdo Paulo. A chance de ser roubado no Rio de Janeiro e em Sao Paulo ndo se difere,

entretanto, em Vitdria esta chance € 55% menor do que em Sao Paulo.
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Tabela 12 — Resultado do modelo Logit para Roubo

Fatores de risco Variaveis Odds Ratio
Mod- 1 [Mod- 2 |Mod- 3 |[Mod- 4 [Mod- 5|Mod- 6 [Mod- 7
Rio de Janeiro 1.03 104 099 096 092 092 09

Localizagdo  Recife 1,33%%% ] 7wk ] 3wk | F kx| FQkkk ] FOHkEk | JO**
geografica Vitéria 0,53%** (,55%** (),50%** (,49%** (), 45%** (,45%%* () 45%**
Ref: Sdo Paulo
Branco 1,32%:#% ] 2Q%:#k ] Dk ] 15% ] 14% 1.12
Homem 1.06 0.97 0.97 1.00 1.00 1.01
Exposicio Possui religido 0.94 0.94 0.92 1.00 1.01 1.04
Jovens 1,23**  1.13 1.16 1.07 1.07 1.09
Solteiro 1,31%%% ] 2@*k* | Dk | Dk | DEiksk ] DFwkck
Possui arma 1.05 1.02 0.94 0.86 0.87 0.88
Ativ, regular 1,22%** 1 20%*  1.05 1.04 1.01
Sai mensal 0.95 0.93 0,83* 0,83* 0.85
Proximidade  Sai semanal 1,33%%% ] 26%* 1.08 1.08 1.1
Sai diariamente 1,38%*% 1,34**%  1.21 1.21 1.22
Ref: nunca sai
Médio status 1,24%** 1.09 1.10 1.13
Alto status 1,76%%* 1,33% ],33%* ] 37%*
Ref: baixo status
Atratividade Analfabeto 0,09%%* (),09%** (,10%***
Primério 0,47%%* (0,47%** (,47%%*
Ginasial 0,62%%* (),62%** (,61***
Secundario 0,75%%% (), 75%** (), 76%***
Ref:superior
Mora até 1 aa 0.89 0.80
Morade 1a5 aa 1.13 1.14
Mora 5 a 10 aa 1,26%*  1,25%
Guardido Ref: M mais 10aa
Trabalho regular 0.92
Trabalho ruim 0.96
Trabalho inexist, 1.01
Ref: trab, bom
Estatisticas
Nudmero de obs, 5529 5483 5471 5471 5471 5471 5388
Log pseudo-likelihood -2495 2449 2433 2425 -2393  -2390  -2357
Wald chi2 40 79 97 115 161 192 192
Pseudo R2 0.008 0.016 0.021 0.025 0.038 0.039 0.039

Fonte: Elaboragdo propria.
Nota: 1) * significativo a 10%, ** significativo a 5%, *** significativo a 1%.
2) Os valores dos coeficientes se referem as razdes de chance.

6.2.3. Modelo para Furto

Furto é uma categoria de vitimizacdo em que a vitima tem seu bem subtraido sem a ameacga

22 .. L, ... .
do uso da for¢ca™. Na maioria dos casos, ela s6 percebe que foi vitimada um tempo depois

2 p
No caso do roubo a ameaca do uso da forca estd sempre presente.
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do acontecido. O modelo Logit para furto € estdvel e robusto. O grau de explicacdo é
proximo ao obtido no modelo para roubo, cerca de 4%. Entretanto, os resultados se
diferem dos encontrados neste modelo como pode ser observado na tabela 13. Os fatores
de risco relevantes na explicacdo da probabilidade de vitimizagdo em furto sdao a exposi¢ao
e proximidade, ao contrdrio do modelo para roubo em que € a atratividade. Isto sugere que
o furto € um crime mais de oportunidade, sendo menos elaborado que o roubo, ou seja, o
ofensor furta quando lhe aparece a chance, enquanto que o ofensor que rouba, escolhe a

vitima minuciosamente atentando principalmente para o retorno que ird obter.

Com relacdo as varidveis proxies do fator exposicdo, os resultados sugerem que um
individuo branco tem mais chance de ser furtado do que um nao branco e para 0 homem
esta chance € menor do que para as mulheres, em concordancia com o modelo geral. De
acordo com os resultados dos modelos para agressao e roubo, um solteiro tem mais chance
de ser furtado do que um nao solteiro. Por outro lado, um individuo jovem tem 22% menos
chance de ser furtado do que um adulto™ e quem possui arma tem 89% mais chance de ser

furtado do que quem ndo possui**.

Quanto mais o individuo freqiienta eventos sociais maior a chance de ser furtado. Por
exemplo, um individuo que freqiienta eventos sociais diariamente tem 140% mais chance
de ser furtado do que aquele que nunca freqiienta este tipo de evento. Resultados parecidos
foram encontrados para agressdao. Além disto, confirmando a anélise descritiva, a chance

de um individuo ser furtado em Recife é maior do que em Sao Paulo.

» No modelo para agressio, jovens e posse de arma sdo varidveis significativas e maiores que um e no
modelo para roubo ambas ndo sdo significativas.
* Nio conseguimos explicar qual a relagdo entre posse de arma e a chance de ser furtado.



70

Tabela 13 — Resultado do modelo Logit para Furto

Fatores de risco Variaveis Odds Ratio
Mod- 1 [Mod- 2 |Mod- 3 [Mod- 4 [Mod- 5 |[Mod- 6
Rio de Janeiro 0.93 0.89 0,82* 0,81* 0,81* 0.84
Localizacdo  Recife 1,95%%% 2 (2%** 2 (Q*** 2 (3%**k 2 (]*** 2 ***
geografica Vitéria 0.86 0.88 0.82 0.82 0.80 0.81
Ref: Sdo Paulo
Branco 1,25%%% ] 4%k ] 23%% ] ]** ] 18%*
Homem 0,71%%% (,66%** (,65%** (,66%** (,65%**
Exposicio Possui religido 1.19 1.19 1.22 1.25 1.24
Jovens 0.88  0,79** 0,81*  0,83* 0,78**
Solteiro 1,61%%% ] S8**k ] 5Qkik | G*kk | §5%%%
Possui arma 1,88#%% ] FQ*kk | Pk | GFkAkE | RQkAk
Ativ, regular 0.93 0.92 0.91 0.93
Sai mensal 1,68%*% 1 65%** ] 66%** 1 67%**
Proximidade  Sai semanal 1,73%%% ] 68%** ] 6Q%** ] 7R%**
Sai diariamente 2,52%%% D AQHIEE D AQwHk D GOk
Ref: nunca sai
Médio status 1.01 1.01 0.97
Alto status 0.91 0.89 0.85
Ref: baixo status
.. Analfabeto 0,57*  0,59*  0,60*
Atratividade 2 rio 083 085 084
Ginasial 0.97 0.99 0.97
Secundario 0,78*  0,80*  0,80*
Ref:superior
Mora até 1 aa 0,62*%* (,66%*
Moradel a5 aa 1,23*  1,28**
Mora de 5 a 10aa 1.06 1.08
Guardido Ref: M, mais 10aa
Trabalho regular 1.02
Trabalho ruim 1.21
Trabalho inexist, 0.84
Ref: trab, bom
Estatisticas
Numero de obs, 5528 5482 5470 5470 5470 5387
Log pseudo-likelihood -2003  -1958 -1936  -1932 -1927 -1890
Wald chi2 42 104 144 157 163 163
Pseudo R2 0.01 0.026  0.036_ 0.038 0.041 0.041

Fonte: Elaboracdo prépria.
Nota: 1) * significativo a 10%, ** significativo a 5%, *** significativo a 1%.
2) Os valores dos coeficientes se referem as razoes de chance.

6.2.4. Modelo para Arrombamento a Residéncia

Na tabela 14, apresentamos os modelos Logit estimados para arrombamento a residéncia.
Os resultados sugerem que a presenca de guardides formais e as caracteristicas dos

residentes no domicilio s@o importantes na determinacio da probabilidade de vitimizagao.
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Em relacdo aos guardides formais, um individuo que considera a eficiéncia da policia no
bairro ruim ou inexistente tem mais chance de sofrer arrombamento a sua residéncia que
aquele que avalia a eficiéncia da policia como boa. Relembramos que este resultado deve
ser considerado com cautela, pois pode apresentar endogeneidade. Entretanto, quem possui
a residéncia vigiada por seguranca privado apresenta 34% menos chance de ser vitimado
do que os que ndo possuem. Isto justifica o papel das empresas de segurancas privadas, que
hoje se tornou muito comum nos grandes centros urbanos e preocupa ao passo que real¢ca a

incapacidade do Estado em prover seguranca.

O fato do domicilio ser deixado sozinho ou com poucas pessoas, pode estar sendo
evidenciado pela varidvel freqiiéncia a eventos sociais. Neste sentido, esta varidvel ndo
poderia ser considerada como proxy de proximidade, pois o alvo do ofensor ndo € o
individuo e sim sua residéncia. Caso a interpretemos desta forma, a auséncia no domicilio
se relaciona com a probabilidade de vitimizacdo de forma positiva € monotodnica, ou seja,
quanto mais os residentes freqiilentam eventos sociais maior a chance do domicilio ser
arrombado. Outro resultado que corrobora o senso comum, € que um apartamento tem 28%

a menos de chance de ser arrombado do que uma casa.

Em relacdo a diferenca entre a probabilidade de ser vitimado devido as caracteristicas
particulares de cada capital, vemos que em Vitdria e Recife a chance de ter a residéncia
arrombada é maior do que em Sao Paulo. E que, novamente, no Rio de Janeiro a chance de

vitimizagdo é menor do que em Sao Paulo.
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Tabela 14 — Resultado do modelo Logit para Arrombamento a Residéncia

Fatores de risco Variaveis Odds Ratio
Mod- 1 [Mod- 2 |[Mod- 3 |Mod- 4 [Mod- 5 [Mod- 6 |Mod- 7
Rio de Janeiro 0.79 0.80 0,73* 0,72*%* (,73*%*% 0, 71%* (,71%*
Localizacdo  Recife 1,47#%% 1 50%** [ 44%% ] A7*%%k ] A5%* ] 43%% ] 46%*
geografica Vitéria 1,39%% ] 47%%* ] 3Q%* [ 37w%k ] F7HE ] AGH*H | G4H*k
Ref: Sdo Paulo
Branco 1,70%%% 1,66%*% 1,62%** ] 60%** ] 58*** ] 63%**
Homem 0.99 0.94 0.95 0.94 0.94 0.95
Exposicio Possui religido 0.60 0,67*% 0,70*%* 0,71%* 0,72* 0.75
Jovens 0,77* 0,71**% 0,72%* 0,74** 0,75* 0,77*
Solteiro 1.1 1.09 1.09 1.09 1.12 1.13
Possui arma 0.88 0.86 0.82 0.82 0.84 0.85
Ativ, regular 1.00 0.95 0.96 0.98 0.97
Sai mensal 1,52%%% 1, 46%* ],46%* ] 54%%* ] 55%*:%
Proximidade  Sai semanal 1,79%%% ] ,67%%* 1 68%** | To*** | T***
Sai diariamente 1,48*  1,40* 1.41 1,48*  1,53%**
Ref: nunca sai
Médio status 0.98 0.99 0.99 1.05
Alto status 0.75 0.75 0.79 0.98
Ref: baixo status
Atratividade Analfabeto 0,43** 0,44* 0,47* 0,45%
Primadrio 0,68** 0,68*%* 0.73  0,68**
Ginasial 0.76 0.77 0.81 0.76
Secundario 0,74*  0,75% 0,73** (,68**
Ref:superior
Mora até 1 aa 0,55** (0,63*  0,57*
Morade 1 a5 aa 0.92 0.96 1.02
Mora de 5 a 10aa 1.07 1.06 1.08
Ref: M, mais 10aa
Trabalho regular 1,29%* 1.28
Guardido Trabalho ruim 1,63%%* ] 58**:*
Trabalho inexist, 1,76%** 1 69%**
Ref: trab, bom
Apartamento 0,72*
Vizinho vigia 1.04
Segurancga vigia 0,66*
Ref,: ninguém
vigia
Estatisticas
Numero de obs, 5523 5481 5469 5469 5469 5386 5326
Log pseudo-likelihood -1402  -1376  -1367 -1363 -1360 -1337 -1322
Wald chi2 15 46 76 83 76 88 100
Pseudo R2 0.005 0.016 0.022 0.025 0.027 0.03 0.036

Fonte: Elaboracdo propria.

Nota: 1) * significativo a 10%, ** significativo a 5%, *** significativo a 1%.

2) Os valores dos coeficientes se referem as razoes de chance.
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6.2.5. Modelo para Roubo a Carro

Apresentamos os resultados do modelo logit para roubo a carro na tabela 15. A amostra é
menor do que as dos demais modelos por considerar apenas os individuos que possuem ou
possuiam carro nos cinco anos anteriores a pesquisa. Os resultados sdo estdveis e robustos.

O grau de explicacio, medido pelo Pseudo R*, é de aproximadamente 6%.

Os resultados sugerem que o fator de risco relevante para explicar este tipo de vitimizacao
¢ a atratividade do alvo potencial. Um individuo residente em drea de alto e médio status
tem, respectivamente, 28% e 57% mais chance de ser vitimado do que um residente em
area de baixo status. O status da drea residencial deve estar associado ao tipo de carro que
o individuo possui. Espera-se que pessoas que moram em locais de melhor status tenham
carros mais sofisticados e atrativos, que proporcionam ao ofensor maior retorno esperado
com o roubo. Além disto, individuos mais escolarizados apresentam mais chance de serem
vitimados. Por exemplo, um individuo com ensino superior tem 38% mais chance de ser

vitima de roubo ao seu carro do que um com ensino ginasial.

Além das varidveis de atratividade, o coeficiente para jovem € significativo e menor que
um, mesmo depois de controlar para as proxies de atratividade. Isto significa que um
jovem tem menos chance de ter seu carro roubado do que um adulto, independente da sua
escolaridade ou status da drea de residéncia. Imaginamos que os jovens devem ter carros
menos atrativos que os adultos, mesmo vindo de uma familia com renda mais alta. Em
geral, uma pessoa jovem ainda ndo teve tempo de acumular reservas para comprar carros
mais atrativos, conseqiientemente mais caros, como os carros dos mais velhos. E mesmo
que os pais tenham dado o carro ao jovem, em geral, € um carro mais simples do que o da

familia.

Por fim, Sao Paulo € a capital onde a chance de um individuo ter o carro roubado € maior.
A chance de ter o carro roubado em Sao Paulo € 74% maior do que em Vitéria e 64%
maior do que em Recife. Ressaltamos, como nas demais categorias de vitimizagdo, que a

chance de ter o carro roubado no Rio de Janeiro é menor do que em Sao Paulo.
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Tabela 15 — Resultado do modelo Logit para Roubo a Carro

Fatores de risco Variaveis Odds Ratio
Mod- 1 [Mod- 2 [Mod- 3 [Mod- 4 [Mod- 5 |Mod- 6
Rio de Janeiro 0,71%*  0,69%* 0,66%** (,60%** (,6]%*** (),59%**
Localizacdo  Recife 0,45%*% (,43%%% (),42%*% () 3Gk** () 37*%* () 3G%**
geografica Vitéria 0,32%*% (,3]*%* (,28%** () 25%** () Q5%%* () DGk**
Ref: Sdo Paulo
Branco 1,23* 1.19 1.04 1.03 1.02
Homem 0.86 0,83* 0.86 0.86 0.86
Exposicio Possui religido 0.95 0.95 0.92 0.91 0.95
Jovens 0,53%*% () 5]%*** () 56%** (,58*** ()58%***
Solteiro 1,30%*%  1,24%* 1.18 1.17 1.17
Possui arma 1.32 1.34 1.18 1.18 1.20
Ativ, regular 1.17 1.13 1.14 1.10
Sai mensal 1.11 1.11 1.14 1.07
Proximidade  Sai semanal 1,56%%% ] A5%#*% ] 50%** ] 43%*
Sai diariamente 1.15 1.09 1.13 1.07
Ref: nunca sai
Médio status 1,31%*  1,31*  1,28%
Alto status 1,57%% 1,55%* ],57%%*
Ref: baixo status
.. Analfabeto 0,09%* 0,09%* (,08%*%*
Atratividade 2 rio 095 094 088
Ginasial 0,60%*% (),62%** (,62%**
Secundario 0,74%* (,75%** (), 73%%*
Ref:superior
Mora até 1 aa 0,63*  (0,54%*
Morade 1 a5 aa 0.92 0.95
Mora de 5 a 10aa 0.86 0.82
Guardido Ref: M, mais 10aa
Trabalho regular 0.83
Trabalho ruim 1.09
Trabalho inexist, 1.23
Ref: trab, bom
Estatisticas
Numero de obs, 2676 2649 2647 2647 2647 2619
Log pseudo-likelihood -1189  -1169 -1161 -1145 -1143 -1131
Wald chi2 42 63 85 120 128 136
Pseudo R2 0.021  0.032 0.038 0.051 0.053 0.056

Fonte: Elaboracio propria.
Nota: 1) * significativo a 10%, ** significativo a 5%, *** significativo a 1%.
2) Os valores dos coeficientes se referem as razoes de chance.

No gréfico 6, apresentamos o resultado da simulagdo realizada para entendermos o efeito
das capitais sobre a probabilidade de vitimizacdo em cada tipo de delito. Novamente,
consideramos o individuo alvo definido anteriormente que possui as seguintes

caracteristicas: € homem, branco, jovens, solteiro, possui religido, arma e atividade
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externa regular, sai diariamente, reside em drea de alto status, no periodo entre 1 e 5

anos, tem ensino secunddrio e acha o trabalho da policia ruim.

Pela simulacdo, vemos que o efeito das caracteristicas especificas de cada capital
influencia de forma diferenciada a probabilidade de vitimizacdo nos diferentes tipos de
delitos. Por exemplo, um individuo alvo tem maior probabilidade de sofrer agressao, roubo
ou furto se residir em Recife. Por outro lado, a probabilidade de ter a casa arrombada é
maior em Vitéria e de ter o veiculo roubado é maior em Sao Paulo. Apesar da grande
divulgacdo pela midia da violéncia no Rio de Janeiro, os dados revelam que a
probabilidade de ser vitimado nesta capital, em qualquer um dos delitos analisados, é
menor do que em Sdo Paulo e menor também do que em Recife, com excec¢ido do roubo a

carro.

Grafico 6: Probabilidade de vitimizacao segundo categoria de vitimizacao e capital
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Fonte: Elaboragao propria.
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7. CONCLUSAO

No presente artigo fazemos uma releitura do modelo de atividades rotineiras (Cohen e
Felson, 1979; Cohen et al,1981) incluindo elementos da teoria da escolha racional
proposto por Becker (1968). O intuito do nosso modelo € tentar entender a vitimizag@o sob
a 6tica do ofensor motivado. O teste empirico deste modelo € realizado utilizando os dados
da pesquisa de vitimizagao realizada pela FIA/USP e ILLANUD, em 2002. Analisamos a
vitimizagdo em cinco categorias — agressdo, roubo, furto, arrombamento a residéncia e
roubo a carro. Também, consideramos a vitimizacao de forma geral, independente do tipo
de delito. Além de testar empiricamente o modelo tedrico, procuramos analisar as
diferencas da vitimiza¢do nas quatro capitais brasileiras consideradas mais violentas em
2002 - Sao Paulo, Rio de Janeiro, Vitéria e Recife. Em geral, os resultados corroboram o

modelo proposto.

Os fatores mais robustos para explicar a vitimizacdo, independente do delito, sdo a
proximidade e a atratividade - a probabilidade de vitimizagdo € estritamente crescente em
ambas. A andlise de cada categoria de vitimizacdo separadamente sugere que a posse de

arma aumenta chance de ser agredido e ndo influencia a chance de ser roubado.

A anélise das cinco categorias de vitimiza¢do mostra que a valorizacdo dos atributos do
alvo potencial pelo ofensor varia de acordo com o delito que ele estd disposto a cometer.
No caso de agressao o atributo mais valorizado é a exposicao do alvo potencial. Para roubo
e roubo a carro € a atratividade e para furto sdo a exposicao e proximidade. Isto sugere que
o ofensor furta quando lhe aparece a chance, enquanto que o ofensor que rouba, escolhe a
vitima minuciosamente, atentando principalmente para o retorno que ird auferir. Os
ofensores que arrombam casas valorizam mais a auséncia de guardido formal e a auséncia

dos moradores na residéncia.

Por fim, a comparacdo entre a vitimizacdo nas capitais, mostra que ao contrario do
evidenciado pela midia, no periodo estudado, o Rio de Janeiro ndo é a capital mais
perigosa do Brasil. No Rio de Janeiro a chance de ser vitimado é menor do que em Sao

Paulo, para todos os delitos analisados. Além disto, a chance de ser vitimado ¢ maior em
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Recife do que nas demais capitais analisadas, com exce¢@o para roubo a carro para o qual

Sao Paulo apresenta maior chance de vitimizagao.
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Tabela I.A — Percentual de vitimas segundo niimero de vezes que foram vitimadas-

2001

Percentual de vitimas na amostra por niimero

Cidade Categoria criminal de vezes que foi vitimado em 2001 - %
0 | 1 [ 2oumais| Total

Qualquer Crime 82 10 7 100

Agressao Fisica 97,31 1,69 1,00 100

Amostra Roubo 95,32 3,01 1,67 100

Furto 96,83 2,53 0,63 100

Arrombamento 98,41 1,2 0,4 100

Roubo a Carro 94,35 4,57 1,09 100

Qualquer Crime 81,21 10,74 8,05 100

Agressao Fisica 97,56 1,57 0,87 100

Séo Paulo Roubo 95,55 2,63 1,82 100

Furto 97,07 2,37 0,56 100

Arromba 98,75 0,94 0,31 100

Roubo a Carro 92,68 5,98 1,34 100

Qualquer Crime 85,08 7,46 7,46 100

Agressao Fisica 98,48 0,76 0,76 100

Rio de Janeiro Roubo 94,81 3,78 1,41 100

Furto 97,3 2,27 0,43 100

Arrombamento 99,03 0,76 0,21 100

Roubo a Carro 96,35 2,19 1,46 100

Qualquer Crime 77 11,14 11,86 100

Agressao Fisica 94,68 3,02 2.3 100

Recife Roubo 91,7 5,72 2,58 100

Furto 93,41 4,87 1,72 100

Arrombamento 96,57 2,58 0,85 100

Roubo a Carro 97,44 2,56 0 100

Qualquer Crime 86,57 8,86 4,57 100

Agressao Fisica 97,29 2,14 0,57 100

L Roubo 98,57 1 0,43 100

Vitoria Furto 98,57 1,29 0,14 100

Arrombamento 97,86 1,57 0,57 100

Roubo a Carro 97,41 2,3 0,29 100

Fonte: Elaboragdo prépria.
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Anexo I1

O modelo logit ordenado € aplicado para estimar a probabilidade do individuo ser vitimado
uma ou mais de uma vez. Considere Y* uma varidavel latente continua e ndo observavel.

Definimos esta varidvel através da seguinte equagao:
Y'=8X+¢

onde:

X = matriz das varidveis independentes;

B = vetor dos parAmetros a serem estimados pelo modelo;
£ = termo de erro, cuja distribuicdo é normal.

Considere que a varidvel observada Y representa o nimero de vezes que o individuo foi
vitimado no ano de 2001. No nosso modelo, esta varidvel tem valores zero, quando o
individuo nao foi vitimado, um quando vitimado uma vez e dois quando vitimado duas ou

mais vezes. Assim:

Y=0seY*<0
Y=1se0<Y*<p
Y=2sep<Y*<1

Onde p € um parametro nao conhecido a ser estimado com P. As probabilidades sao dadas

por:

Prob(Y =0)= P(Y" <0)=1—_XPBX)
1+exp(f'X)

Prob(Y =1)= P(O<Y" < )= —SPU=FX) __expf X)
B l+exp(u—B'X) l+exp(-=f'X)

o “on 1 expu-f'X)
Prob(Y =2)=P(u<Y <1)=1 x5 %)

Para que todas as probabilidades sejam positivas p devera ser maior que zero. Observe que
o efeito marginal das varidveis independentes X sobre as probabilidades ndo sdo iguais aos
coeficientes B estimados, como no modelo Logit. No caso das trés probabilidades

calculadas acima, os efeitos marginais de mudangas nas variaveis independentes sao:
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dProblY =0] _ exp(S'X) B
). [1+exp(8 X)f

dProblY =1] _( exp(-f'X)  exp(u-pBX) ].ﬁ
X [l+exp=A' X)) [l+expu—pX)f

OProblY =2] ( exp(u—/SX) B
oX [1+expu-BX)f

A especificacdo deste modelo nos permite explicar o efeito da variagdo das varidveis
independentes na probabilidade de ser vitimado um numero especifico de vezes, num

periodo de um ano.



Tabela II.A — Resultado do Modelo Logit Ordenado

Fatores de i . Odds Ratio
. Variaveis
risco Mod- 1] Mod- 2 | Mod- 3| Mod- 4 [ Mod- 5 [ Mod- 6 [ Med- 7
Rio de Janeiro 0,77#%% (,77%%*% (,70*** (0,65%** (),65%** (),55%** (),37**:*
Localizacdo Recife 1,32%%% ] 38**k | 3Fkkk | J(kksk | 33k%% ] (8 0.93
geografica  Vitéria 0,66%** (),68*** (,59%** (),53%*** () §53*** () 42%** () 3] ***
Ref: Sdo Paulo
Branco 0,77#%% 1,3Q%%% | D %%k ] 18%**k ] 17%% ] ]8%*
Homem 1.38 0,83*** (,87* 0,85*%* 0,86*%* (,86*
Exposicio Possui religido 0.68 1.21  1,32%% ] 44%%* ] AGk** ] 4GH**
Jovens 0.77 0.92 0.9 0.94  0,66%** (,66%**
Solteiro 1.38 0.99 0.96 0.98 0.97 0.99
Possui arma 0,68#*% | 84#** | AQkkk | §5Dk*k | Sk | 55%kk
Ativ, regular 1,36%*% 1,12 1.12 1.09 0.92
Sai mensal 1.13 0.98 0.99 1.01 1.02
Proximidade Sai semanal 1,79%%% 1 41 %%k [ 43%%% ] 4D%%% ] 4(Q%**
Sai diariamente 1,85%%% 1 60%** [ 65%** | @3%*** ] E4%**
Ref: nunca sai
Médio status 1.09 1,16*  1,15*  1,16*
Alto status 1.15 1.25 1.22 1.2
Ref: baixo status
Atratividade Analfabeto 0,27**%*% (0,27  0,26%** (,26%**
Primario 0,34%%% (), 34%%* () 3F%k%k () 3D k%
Ginasial 0,43%%% () 44%%* () 42%** (), 43%%*:%
Secundario 0,60%** (,60%** (,60%** (,60%**
Ref:superior
Mora até 1 aa 0,48%*% (,49%*% (),50%***
Morade 1 a5 aa 0.87 0.88 0.87
Mora 5 a 10aa 1,54%%% ] 57%%% ] §7%%*
Guardio Ref: M, mais 10a
Trabalho regular 0,77*** (,75*** (0,73
Trabalho ruim 1.11 1.09 1.08
Trabalho inexist, 0.93 0.92 0.91
Ref: trab, bom
Rio*Jovem 2,08#** ] 85%*
Rec,*Jovem 2,63%** ) §Pkk%
Interagiio V.it,*Jovem 2,68%%% D S4%%%
Rio*ocupacio 1,95%%%
Rec,*ocupacdo 1.31
Vit, *ocupacdo 1.59
Estatisticas
Niumero de obs, 5529 5483 5471 5471 5388 5388 5388
Log pseudo-likelihood -3274  -3222  -3183  -3133  -3071 -3058  -3053
Wald chi2 30 77 143 258 313 339 349
Pseudo R2 0.005 0.012 0.023 0.038 0.049 0.053 0.054
Parimetros Auxiliares
Cut 1 1.468 1.883 2222 1.377 1436 1.315 1.220
Cut 2 2398 2.818 3.166 2336 2417 2.299  2.205

Fonte: Elaboracédo propria.

Nota: 1) * significativo a 10%, ** significativo a 5%, *** significativo a 1%.
2) Os valores dos coeficientes se referem as razdes de chance.
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ARTIGO 2: ,AVALIACAO DO PROGRAMA FICA VIVO NO
MUNICIPIO DE BELO HORIZONTE

RESUMO

Neste trabalho efetuamos uma avaliagdo do programa Fica Vivo nas sete dreas do
municipio de Belo Horizonte onde foi implantado, até o ano de 2005 - Morro das Pedras,
Pedreira Prado Lopes, Alto Vera Cruz, Taquaril, Cabana de Pai Tomads, Ribeiro de Abreu e
Conjunto Felicidade. Utilizamos os dados georeferenciados da Policia Militar de Minas
Gerais e os dados do Censo Demografico 2000. Aplicamos os métodos de Diferencas em
Diferencas e Diferencas em Diferencas com pareamento considerando como varidvel de
impacto a taxa de homicidio por cem mil habitantes, semestral, entre os anos de 2000 e
2006. Dividimos a andlise em quatro periodos ndao uniformes de acordo com as datas de
expansdo do programa para as dreas. No primeiro método fazemos a andlise para dois
grupos de comparagdo, todo o municipio de Belo Horizonte e somente as favelas deste
municipio. No segundo método consideramos o municipio. De forma geral, os resultados
apontam que o Fica Vivo gera impactos sobre a taxa de homicidio de forma diferenciada
em cada uma das favelas. Seu impacto de maior magnitude € na favela em que o programa
foi implantado de forma piloto, Morro das Pedras — até cerca de 34 homicidios por cem mil
habitantes a menos em relacdo ao resto do municipio por semestre. Nas demais dreas
analisadas os impactos sdao mais modestos € em alguns casos estatisticamente nao
significativos.

Palavras-chave: Avaliacdo de Impacto; Homicidio; Favelas; Fica Vivo.

ABSTRACT

This article carries out an evaluation of a State of Minas Gerais’ program aimed at
preventing homicide in this Brazilian federation unit. In the case of the capital city, Belo
Horizonte, it focus on the slums areas and currently it covers the dwellings of Morro das
Pedras, Pedreira Prado Lopes, Alto Vera Cruz, Taquaril, Cabana de Pai Tomads, Ribeiro de
Abreu e Conjunto Felicidade. As database I use both the geographical information system
of the Minas Gerais’ police and the Brazilian Demographic Census of the National
Statistics Bureau — IBGE. The econometric procedures are based on the double-difference
and double-difference matching methods. The impact variable to be explained is the
homicide rate, from 2000 to 2006, annually broken down into two six-month periods. We
divided the program into four uneven periods according to each area expansion date. In
general the results show differentiated impacts on the homicide rate for each slum.
Whereas the most relevant impact was in Morro das Pedras, which is the pilot program, the
impacts in the remaining slums are less relevant although statistically significant.

Keywords: Impact Evaluation, Homicide, Slums, Fica Vivo.
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1. INTRODUCAO

O problema da criminalidade é talvez hoje o maior problema social dos grandes centros
urbanos brasileiros. Nos anos noventa houve grande aumento dos crimes no pais, o que
gerou demanda por parte da sociedade de medidas mais intensivas de segurancga publica.
Uma das modalidades de crime que tem mais crescido é o homicidio. Segundo dados do
Ministério da Sauide, a taxa de homicidio brasileira, por cem mil habitantes, cresceu 28%,
na década de 90. Este crescimento € ainda maior se considerarmos o crescimento da taxa
de homicidio nos grandes centros urbanos do pais - em Salvador o crescimento superou

500% e em Belo Horizonte foi de 103% (Peres e Santos, 2005).

Nesse contexto, na ultima década, diversos programas de prevengdo e controle da
criminalidade foram implantados no pais por diferentes agentesl. A despeito do grande
nimero de agdes de combate a criminalidade, ainda sdo poucas as experiéncias que sao
avaliadas. Nos dltimos anos, seguindo uma tendéncia mundial, as agencias publicas t€ém
atentado para a necessidade de avaliacdes dos programas sociais’. Entretanto, na drea de
seguranca publica temos conhecimento de poucos trabalhos de avaliacdo econdmica e de
avaliacdo de impacto de programas e politicas implantadas no Brasil>. Em parte, essa
auséncia de avaliacdes de impacto na drea de seguranca publica se deve a falta de
informacdes, as dificuldades metodoldgicas tipicas de programas sociais e a auséncia de

uma cultura de avaliag¢do dos resultados.

' Virios programas de preven¢do e controle da criminalidade podem ser visualizados no portal do
Observatério Democritico de Priticas de Prevengdo a Violéncia e Criminalidade no Brasil:
http://www.segurancahumana.org.br.

% Nos dltimos anos diversos estudos de avaliagio de impacto de programas sociais foram conduzidos no
Brasil. O Ministério de Desenvolvimento Social criou a Secretaria de Avaliacdo e Gestdo da Informacdo que
investiu mais de 35 milhdes de reais em pesquisas e avaliacdes de programas do MDS (Vaitsman et al.,
2006). O Ministério da Educacdo através da Secretaria de Educacdo de Continuada e Diversidade, vem
desenvolvendo um conjunto de avaliagdes sobre o Programa Brasil Alfabetizado (Azevedo et al. 2006).
Soma-se a isso, o exemplo notdvel da Fundacido Itad Social que financia uma série de avaliacdes econdmicas
de programas sociais e oferece curso de avaliagdo de projetos sociais e politicas publicas:
http://www.fundacaoitausocial.org.br .

’ Andrade e Peixoto (2006) fazem uma avaliagio econdmica de programas de prevengio e controle da
criminalidade no Brasil. Matta e Andrade (2006) e Silveira (2007) avaliam o impacto do programa Fica Vivo
na drea piloto Morro das Pedras.
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Neste trabalho, avaliamos o impacto do programa Fica Vivo, implantado em areas pobres
de Belo Horizonte, Minas Gerais. O programa Fica Vivo visa, principalmente, a reducio
do homicidio nas dreas mais violentas do municipio, em geral, aglomerados subnormais.
Para isto, se pauta em trés frentes, policiamento ostensivo, policia comunitdria e agdes
sociais. O programa foi implantado em caréter piloto em agosto de 2002, por iniciativa do
Centro de Estudos em Criminalidade e Seguranca Publica da Universidade Federal de
Minas Gerais em parceria com as policias, Ministério Pablico, governo e sociedade civil.
Em 2003, foi institucionalizado pelo governo do Estado e a partir de 2004 passou a ser
expandido para outras dreas do municipio, da regido metropolitana de Belo Horizonte e do
interior. Este programa € o “carro chefe” na area de seguranca publica do Estado e tem se
destacado no pais e no exterior’ pela originalidade das acdes, podendo no futuro ser

replicado em outras Unidades da Federagao.

No presente trabalho utilizamos a base de dados da Policia Militar de Minas Gerais
georeferenciada a partir do ano de 2000. Por contarmos com dados longitudinais, este
estudo possibilita andlises de impacto com estratégias de identificagdo mais robustas.
Aplicamos as metodologias Diferencas em Diferencas e Diferencas em Diferencas com
Pareamento por Escore de Propensdo. O programa Fica Vivo € avaliado nas sete dreas do
municipio de Belo Horizonte onde foi implantado até o ano de 2005- Morro das Pedras,
Pedreira Prado Lopes, Alto Vera Cruz, Cabana, Ribeiro de Abreu e Conjunto Felicidade.
Dois exercicios empiricos sdo realizados: uma andlise considerando como grupo de
comparagdo todas as dreas de Belo Horizonte e outra considerando somente os

aglomerados subnormais do municipio.

O artigo estd organizado como segue: na proxima se¢ao descrevemos o programa e as
areas que avaliamos. Na secdo trés, fazemos uma breve revisao do problema da avalia¢do
de impacto nas ciéncias sociais e apresentamos o nosso modelo, as bases de dados e a
descricdo das varidveis. Em seguida analisamos os resultados e na se¢do cinco tecemos as

conclusoes finais.

* O Fica Vivo é citado como modelo de boas priticas no portal do Escritério contra Droga e Crime das
Nacgdes Unidas —UNODC http://www.unodc.org/brazil/pt/best_practices_fica_vivo.html, no portal Children
in Organized Armed Violence —-COAV-
http://www.coav.org.br/publique/cgi/cgilua.exe/sys/start.htm?infoid=1502&sid=26&UserActiveTemplate=_e
s, € em vdarios outros meios de comunica¢do nacionais e internacionais.
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2. DESCRICAO DO PROGRAMA FICA VIVO

O programa “Fica Vivo” originou-se de um grupo de trabalho constituido por iniciativa do
Centro de Estudos em Criminalidade e Seguranca Publica da Universidade Federal de
Minas Gerais — CRISP/UFMG. Neste grupo, estavam presentes membros da Policia Civil e
Militar de Minas Gerais - PCMG e PMMG, Ministério Publico, juizes, pesquisadores,
técnicos da Coordenadoria de Cidadania da Prefeitura Municipal de Belo Horizonte e
empresarios do setor privado. Os trabalhos comegaram em margo de 2002 com reunides
orientadas segundo metodologia “Solu¢do de Problemas” — Problem Solving. Esta
metodologia tem como estrutura a identificacdo e andlise de problemas e a elaboracdo,

implantacdo e avaliacdo das solugdes.

Ao longo das reunides foi elaborado um diagndstico dos homicidios em Belo Horizonte,
que identificava a concentragdo desses em seis aglomerados subnormais’ dos 81 existentes
no municipio - Morro das Pedras, Barragem Santa Lucia, Cabana de Pai Tomads, Pedreira
Prado Lopes, Cafezal e Alto Vera Cruz. Estes seis aglomerados subnormais foram
caracterizados, também, como os de maior vulnerabilidade social® com a maioria dos

homicidios associado ao trafico de drogas e questdes passionais (Beato, 2005).

Com base neste diagndstico foi proposto um programa, para controlar os homicidios nas
areas de maior concentracdo — programa Controle de Homicidios, mais tarde denominado
“Fica Vivo”. Este programa se fundamenta nas teorias de desorganizacdo social e
.o . . 7 . . A . . . .
atividades rotineiras’, tendo desenho inspirado em experiéncias internacionais bem

sucedidas, principalmente no “Ceasefire” implantado em Boston®. E focado em grupos de

> Segundo o Instituto Brasileiro de Geografia e Estatistica — IBGE — aglomerado subnormal é constituido por
um minimo de 51 domicilios, ocupando, ou tendo ocupado até o periodo recente, terreno de propriedade
alheia (publico ou particular), dispostos, em geral, de forma desordenada e densa, e carentes, em sua maioria,
de servicos publicos essenciais.

® A vulnerabilidade social foi medida através de: padrio de acabamento das residéncias — 8 vezes menor que
a média do municipio; media de anos de estudo - 3 anos a menos que a média da cidade com elevado
percentual de analfabetos; inser¢cdo no mercado de trabalho formal — abaixo da média da cidade; taxas de
mortalidade infantil - mais elevadas do que no restante da cidade; indice de infra-estrutura urbana — 5 vezes
menor que a do municipio; nimero de aparelhos de prote¢do social; nimero de jovens — 4 vezes mais que o
nimero médio do municipio; taxa de gravidez na adolescéncia (Silveira, 2007; Beato, 2005).

" Ver Sampson e Raudenbush (1999), Cohen e Felson, (1979) e Cohen et al. (1981).

¥ Para mais informacdes ver relatério de pesquisa Reducing gun violence: the Boston gun Project’s
Operation Ceasefire disponivel em: http://www.ncjrs.gov/pdffiles1/nij/188741.pdf .
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risco, ou seja, grupos de maior tendéncia ou vulnerabilidade ao crime e objetiva alterar as
condig¢des sociais e institucionais que podem influenciar a atividade criminosa através do
fortalecimento da comunidade. As estratégias de intervencdo acontecem em trés niveis:
institucional, com atuag@o repressiva no curto e longo prazo, promovendo mudancas nas
agéncias policiais e sociais voltadas para a prevenc¢do ao crime; comunitdrio, com a
mobilizagcdo de grupos e associacOes presentes no local a fim de fornecer elementos para a
comunidade se autocontrolar; individual, desenvolvendo estratégias de conscientiza¢do

através de campanhas de televisdo, radio, escolas e panfletos sobre o risco da violéncia.

O Fica Vivo se pauta em duas frentes, acdes de intervengdo estratégica e acdes de protecao
social. Os atores das acOes de intervencdo estratégica sd@o o grupo de acOes estratégicas e
grupo especial de patrulhamento em areas de risco (GEPAR), PCMG, PMMG, Ministério
Publico, e sistema judicidrio. Suas a¢des consistem em operacdes ostensivas da policia nos
pontos de venda de drogas, apreensdo de armas e cooperagdo do sistema judicidrio através
da rapida expedicdo de mandatos de busca, apreensdo, julgamento e execu¢do de penas
para os infratores. O GEPAR foi criado pelo programa sendo composto por policiais
militares treinados em policiamento comunitdrio. Suas acdes consistem em implantacdo de
atividades rotineiras e sistemdticas de policiamento comunitario nas dreas de risco, visando
alterar a visdo negativa da comunidade em relagdo a policia, de forma a criar um ambiente
de cooperacdo entre a comunidade e a instituicdo. Além disto, o GEPAR ¢ um fator de

dissuasdo pela simples presenca cotidiana no ambiente.

As acdes de protecdo social sdo coordenadas pela Superintendéncia de Prevencdo a
Criminalidade, da Secretaria Estadual de Defesa Social e contam com a participacdo do
grupo de mobilizacdo comunitdria, formado por representantes das agencias publicas
estaduais e municipais, Universidade Federal de Minas Gerais - UFMG, organiza¢des nao
governamentais — ONGs, e organizacdes privadas. Primeiramente, o grupo passou por
curso de capacitacdo em “solucdo de problemas” e “gestdo comunitdria do crime e da
violéncia”. As acgdes desenvolvidas sdo voltadas primordialmente para os jovens,
constituindo em comunicacdo e mobilizagdo social em relagdo a violéncia, acdes de
suporte social e constitui¢do das redes de prote¢do. As primeiras visam colocar o problema
da violéncia em pauta na comunidade divulgando o programa, orientando os jovens e

criando um consenso da necessidade de uma “cultura de paz”.
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As acdes de suporte social promovem projetos de educagdo, saide, esporte, lazer, cultura e
treinamento profissional visando contribuir de forma preventiva ao controle da
criminalidade. Estes projetos sdo chamados de “oficinas”. As oficinas sao ministradas, em
geral, por pessoas da propria comunidade, que sdo denominados ‘“oficineiros”. Os
oficineiros, além de ministrarem as oficinas, viram referéncia para os jovens a fim de

orientd-los e ajudd-los na resolucdo de conflitos na comunidade e dentro da prépria familia.

As acdes de constituicdo das redes de protecdo buscam formar redes de apoio com
parceiros, em que os individuos em situagdo de risco possam espontaneamente procurar
ajuda ou serem encaminhados por outrem. A idéia é fornecer apoio publico e privado
voltado para as atividades de assisténcia aos usudrios de drogas, vitimas de violéncia
doméstica, testemunhas de crimes, ex-membros de gangues sob ameaca de morte, entre
outros. Para realizacdes destas acdes, ¢é criado o “Nucleo de Referéncia® que constitui um
espaco fisico dentro do aglomerado para abrigar membros do programa, oficinas e acolher

Seus usuarios.

Em agosto de 2002, apds sua elaboracdo, o programa Fica Vivo foi implantado na area
piloto, aglomerado subnormal “Morro das Pedras”. A escolha desta drea como a primeira a
receber o programa decorreu do fato desta ser, das seis dreas apontadas pelo diagndstico, a
que exibia maior taxa de homicidio por cem mil habitantes e onde ja existia maior nimero
de aparelhos publicos locais e vdrias iniciativas privadas (Silveira, 2007). Em maio de
2003, o programa foi institucionalizado pelo Governo do Estado de Minas Gerais,
passando a ser responsabilidade da Superintendéncia de Prevencdo a Criminalidade da
Secretaria Estadual de Defesa Social. Entre os anos de 2004 a 2007, o programa foi
expandido para outras dezenove dreas violentas do municipio de Belo Horizonte, da sua

Regidao Metropolitana e dos municipios no interior do Estado (Silveira, 2007).

Neste trabalho, focamos a andlise nas sete dreas do Fica Vivo no municipio de Belo
Horizonte onde o programa foi implantado até 2005 - Morro das Pedras, Pedreira Prado
Lopes, Alto Vera Cruz, Taquaril, Cabana de Pai Tomads, Ribeiro de Abreu e Conjunto

Felicidade. No mapa 1, apresentamos os limites do municipio de Belo Horizonte com

? Até o ano de 2006, o “Nicleo de Referéncia” se chamava “Nucleo do Fica Vivo”, pois abrigava somente o
Fica Vivo. Apés esta data o Nicleo comecou a abrigar outros programas da Secretaria Estadual de
Desenvolvimento Social — SEDS, por exemplo, o Programa de Mediacio de Conflitos.
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destaque para as dreas participantes do programa Fica Vivo que avaliamos. Em seguida

fazemos uma breve descricdo de cada um destes aglomerados.

Mapa 1: Mapa do municipio de Belo Horizonte com suas favelas

L= e N Conjunto Felicidade

Ribeiro de Abreu

Pedreira Prado Lopes Alto Vera Cruz

Taquaril

Fonte: Prodabel e Censo Demografico 2000

Projecdo: Latitude/Longitude (SAD69)

Escala: linche =5.733 milhas

Elaboracao: Betania T. Peixoto

Nota: as dreas em destaque fazem parte do programa Fica Vivo.

2.1. Descric¢ao do aglomerado subnormal Morro das Pedras

Figura 1: Foto do aglomerado Morro das Pedras

Fonte: www.zexe.net/SAOPAULO/motoboy.php?qt=7.1&can_
actual=206&tag=215
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Segundo Silveira (2007), a favela “Morro as Pedras” surgiu por volta dos anos vinte, em
uma fazenda onde existia uma pedreira e um aterro de lixo urbano, regido oeste do
municipio de Belo Horizonte. A favela comecou a se constituir em 1922, principalmente,
por trabalhadores pobres removidos ou expulsos da primeira favela de Belo Horizonte, a
Barroca, em fun¢@o da implantacdo dos bairros Barro Preto e Santo Agostinho. Somente
em 1936 a regido foi reconhecida pelo poder publico. Na década de 50 ocorreu uma
valoriza¢do das regides vizinhas, processo acelerado na década de 70 com pressdo para
expulsdo dos moradores. No inicio da década de oitenta, foi iniciado o processo de
titulacdo de propriedade dos moradores, ainda inacabado. Segundo defini¢ao da Prefeitura
de Belo Horizonte (PBH), hoje o aglomerado conta com uma 4rea de aproximadamente
757.778 mil metros quadrados onde vivem cerca de 23.000 mil pessoas distribuidas em
seis vilas: Vila Antena; Chdcara Leonina; Santa Sofia; Vila Sao Jorge I; Vila Sao Jorge II;

Vila Sao Jorge III.

A tabela 1 apresenta a estatistica descritiva de alguns indicadores sdcio-econdmicos € de
condicdes de vida para os sete aglomerados analisados e para a média do municipio de
Belo Horizonte, excluindo as dreas dos 81 aglomerados. As condi¢des socioecondmicas e
de qualidade de vida no Morro das Pedras (MP) sdo bem inferiores as observadas para a
média de Belo Horizonte sem favelas. Por exemplo, a propor¢do de chefes de domicilio
ganhando até um saldrio minimo e a propor¢ao de domicilios com mais de seis moradores
sao mais do que o dobro destas propor¢des quando consideramos Belo Horizonte sem

favelas.
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2.2. Descric¢ao do aglomerado subnormal Pedreira Prado Lopes

Figura 2: Foto do aglomerado Pedreira Prado Lopes

Fonte: www.otempo.com.br/otempo/noticias/?ld
Edicao=610&IdCanal=6&IdSubCanal=&IdNoticia=51
817&IdTipoNoticia=1

De acordo com Nascimento (2004), a Pedreira Prado Lopes (PPL) surgiu por volta de 1910
e recebeu este nome devido a familia Prado Lopes, que era proprietdria de varios terrenos
naquela regido e da gigantesca pedreira em torno da qual a vila foi formada. A favela se
originou devido a falta de local para as pessoas de baixa renda, que vinham para Belo
Horizonte em busca de melhores condi¢des de vida, se instalarem. Nao havia dgua, luz,
esgoto ou calgcamento e a populacdo era bastante heterogénea, o que dificultou a formagao
de uma identidade comunitéria. Apesar de ter surgido na primeira década do século XX, a
PBH instalou a primeira fonte de d4gua nos anos 20. A abertura de novas avenidas, como a
Presidente Antonio Carlos, e o surgimento de novas construcdes, como o Hospital Odilon
Behrens, comprimiram o espaco da Pedreira fazendo aumentar o quadro de miséria da vila.
As mudancas estruturais, as condi¢des precdrias de vida e a migracdo de novas familias
fizeram da Pedreira Prado Lopes uma das comunidades mais densamente povoadas e
desorganizadas de Belo Horizonte. De 1998 a 2001, houve cinco guerras de

gangues/traficantes no local. Segundo o Censo Demografico 2000, vivem na Pedreira
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Prado Lopes 9221 pessoas. As condi¢des socioecondmicas e de vida sdo parecidas com as

do Morro das Pedras.

2.3. Descricao do aglomerado subnormal Alto Vera Cruz e Taquaril

Figura 3: Foto do aglomerado Taquaril

if: Sa T N e

Fonte: www.favelaeissoai.com.br

O Alto Vera Cruz e o Taquaril estdo localizados na regido leste de Belo Horizonte. A
ocupacdo do local teve inicio em 1981 através da invasdo de uma drea pertencente a
Companhia de Desenvolvimento Urbano do Estado de Minas Gerais — CODEURB. Em
1987, a Prefeitura de Belo Horizonte regularizou os terrenos, dividindo-os em lotes de 150
metros quadrados, o que beneficiou cerca de mil familias — as casas foram construidas em
mutirdo. A oferta dos servicos bdsicos, como redes de 4gua, saneamento, escolas ptblicas e
postos de satde, aconteceu somente depois da instalacdo das familias. Apds a ocupacdo
inicial, a drea teve expansdo desordenada, com ocupacgdes em dreas verdes e institucionais,
margens de cOrregos e dreas de risco geoldgico eminente, problema agravado pelo solo
filitoso do local. O adensamento também se deu pela subdivisdo informal de lotes, que
atualmente comportam duas ou mais familias cada - hoje sdo 23118 residentes no Alto
Vera Cruz e 12306 no Taquaril. Estes aglomerados sdo os que apresentam pior qualidade

de vida como pode ser observado na tabela 1.
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2.4. Descricao do aglomerado subnormal Cabana de Pai Tomas

Figura 4: Foto do aglomerado Cabana de Pai Tomas
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Fonte: www.jornalficavivo.zip.net

A favela Cabana do Pai Tomas esta localizada na zona oeste de Belo Horizonte e tem,
hoje, populagdo de aproximadamente 24 mil habitantes. A favela surgiu nos anos 60,
quando Belo Horizonte passava por uma crise no setor de habita¢des, apds uma invasio,
por cerca de 500 familias, de terrenos de plantagdes de eucalipto a margem da avenida
Amazonas. A maioria dos moradores da Cabana € proveniente de cidades do interior de
Minas Gerais e da Bahia. Somente no final dos anos 70 € que os servigos de abastecimento
de dgua e luz elétrica foram instalados na favela. Apesar de ter acesso aos servigos
publicos bdésicos, as condicdes de vida no local sd@o ainda muito precdrias e a favela tem

abrigado com freqii€ncia guerras de gangues/traficantes.
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2.5. Descricao do bairro Ribeiro de Abreu

Fonte: www.manuelzao.ufmg.br/jornal/jornal26/meioambiente_chuva.html

O bairro Ribeiro de Abreu € localizado na regiao nordeste do municipio de Belo Horizonte.
Surgiu na década de 50, sendo uma regido de alta vulnerabilidade social'’. E a dnica regido
de atuacdo do programa Fica Vivo a ser analisada que ndo se constitui exclusivamente de
um aglomerado subnormal. O bairro inclui trés aglomerados subnormais, Paulo VI,
Triba/Sdo Gabriel/ Dom Silvério e Antonio Ribeiro de Abreu. Segundo o Censo
Demogréfico 2000, residem no bairro 30.352 pessoas. As condicdes socioecondmicas e de

qualidade de vida podem ser visualizadas na tabela 1.

1 . . ~ oy .
0 Maiores informacdes ver Mapa de Vulnerabilidade social em:

http://www.virtual.pucminas.br/idhs/O1_idhs/pdfs/nahas.pdf



97

2.6. Descricao do aglomerado subnormal Conjunto Felicidade'

Figura 6: Foto do aglomerado Conjunto Felicidade

Fonte: www.favelaeissoai.com.br

O Conjunto Felicidade se formou em 1987, no loteamento construido sob o terreno da
antiga Fazenda Tamboril, regido norte de Belo Horizonte. Apds a desapropriacdo da
fazenda pela PBH, foi realizado o assentamento através da doacao de lotes, via sorteio, as
familias inscritas na Associacdo de Moradores de Aluguel de Belo Horizonte. As primeiras
moradias foram construidas em regime de semi-multirdio com materiais de construcao
doados pela Prefeitura de Belo Horizonte e pelo Governo Federal. De acordo com a
Companhia Urbanizadora de Belo Horizonte (URBEL) o loteamento iniciou com cerca de
3.000 habitacdes, instaladas em lotes de 160 metros quadrados. Depois da sua implantacao,
o Conjunto Felicidade sofreu ocupagdo desordenada, inclusive com expansdo e invasdes
em dreas verdes e institucionais. Em conseqiiéncia, até hoje as escrituras nao foram
repassadas para os moradores. Segundo Censo Demografico 2000, no Conjunto Felicidade
residem 16.556 habitantes. As condi¢des socioecondmicas deste aglomerado sdo piores do

que as de Belo Horizonte e equivalentes as das demais dreas analisadas.

""" As informag@es sobre a histéria do aglomerado foram obtidas em: http:/www.favelaeissoai.com.br.
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Tabela 1: Condicoes socioecondmicas das areas do Fica Vivo analisadas e de Belo

Horizonte
Varidveis BH sem Morro das ((:lzbl?:ia P;i:;;a Alto Vera Taquaril Conjunto Ribeiro de
favelas Pedras , Cruz Felicidade Abreu
Tomas Lopes

P_casa 0.668 0.931 0.947 0.916 0.941 0.948 0.926 0.899
P_apart 0.319 0.053 0.014 0.037 0.004 0.042 0.023 0.078
P_comodo 0.013 0.016 0.039 0.047 0.055 0.010 0.052 0.023
P_agua 0.992 0.989 0.995 0.993 0.992 0.982 0.994 0.990
P_esgoto 0.932 0.920 0.969 0.976 0.880 0.567 0.870 0.825
P_banho 0.985 0.938 0.954 0.949 0.947 0.909 0.971 0.971
P_lixo 0.987 0.943 1.000 0.997 0.991 0.834 0.994 0.931
P_lresid 0.116 0.092 0.098 0.113 0.100 0.081 0.046 0.073
P_2resid 0.193 0.148 0.156 0.147 0.153 0.130 0.117 0.140
P_3resid 0.223 0.191 0.220 0.181 0.201 0.191 0.190 0.218
P_4resid 0.232 0.224 0.216 0.203 0.217 0.214 0.234 0.231
P_5resid 0.137 0.145 0.139 0.151 0.151 0.174 0.185 0.171
P_6mresid 0.098 0.200 0.171 0.205 0.178 0.210 0.228 0.167
P_alfab 0.943 0.846 0.848 0.865 0.854 0.834 0.882 0.882
P_alfabl5_29  0.988 0.966 0.975 0.970 0.975 0.958 0.978 0.979
P_homem 0.467 0.480 0.484 0.471 0.480 0.489 0.489 0.488
P_09aa 0.142 0.213 0.206 0.197 0.210 0.239 0.194 0.202
P_1014aa 0.079 0.105 0.097 0.104 0.100 0.129 0.113 0.104
P_1519aa 0.095 0.114 0.107 0.109 0.108 0.120 0.140 0.116
P_2024aa 0.101 0.116 0.112 0.108 0.104 0.102 0.117 0.111
P_2529aa 0.088 0.082 0.089 0.088 0.092 0.072 0.082 0.084
P_30maa 0.494 0.370 0.388 0.395 0.387 0.337 0.353 0.382
P_rend0 0.061 0.117 0.123 0.113 0.132 0.179 0.098 0.110
P_rend_1 0.094 0.247 0.248 0.305 0.243 0.233 0.211 0.181
P_rendl_3 0.242 0.441 0.453 0.408 0.413 0.466 0.482 0.419
P_rend3_5 0.152 0.100 0.116 0.106 0.120 0.087 0.140 0.165

P_rend5_10 0.207 0.046 0.053 0.056 0.075 0.030 0.060 0.104
P_rend10m 0.244 0.049 0.008 0.012 0.017 0.005 0.009 0.022
Fonte: Elaboragdo prépria com base nos dados do Censo Demografico 2000.
Nota: 1) A descricdio das varidveis se encontra no anexo .
2) O primeiro conjunto de varidveis se refere a propor¢do de domicilios, o segundo conjunto a propor¢do
de residentes e o terceiro conjunto a propor¢do de responsdvel pelo domicilio.
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3. BASE DE DADOS, DESCRICAQ DAS VARIAVEIS E
METODOLOGIA DE AVALIACAO

3.1. Descricao das Bases de Dados

Duas bases de dados sdo utilizadas: os registros da Policia Militar de Minas Gerais
(PMMG) georeferenciados para o periodo de 1°de janeiro de 2000 a 31 de dezembro de
2006 e os dados do Censo Demogrifico de 2000. A base de dados da PMMG contém
informacdes sobre os eventos criminais oriundas dos boletins de ocorréncia (BO)
registrados pelo Centro de Operacdes da Policia Militar de Minas Gerais (COPOM)'.
Nesta base, encontramos informagdes sobre a natureza do BO, local de ocorréncia (latitude
e longitude), hora e data da ocorréncia do evento e tempo de espera entre a dendncia do
crime e o atendimento da policia no local. Para este trabalho utilizamos somente os

registros de homicidio"’.

A base de dados do Censo Demografico 2000 contém informacdes sobre caracteristicas das
pessoas residentes, dos domicilios, dos responsaveis pelos domicilios e sobre instru¢dao dos
residentes, coletadas no ano de 2000, por setor censitdrio do municipio de Belo Horizonte.
Essas informagdes sdo utilizadas para controlar caracteristicas sdcio-econdmicas e
demograficas pré-intervencdo. Estas informag¢des ndo existem para o periodo pods-

intervencao.

'> Esta base de dados foi georeferenciada e disponibilizada pelo Centro de Estudos em Criminalidade e
Seguranca Publica da Universidade Federal de Minas Gerais —CRISP/UFMG. Os BOs sdo documentos
gerados pela Policia Militar para o registro de todos os eventos de delitos que chegam ao seu conhecimento.
" Os dados de homicidios se referem aos registros classificados pela Policia Militar de Minas Gerais como
homicidio consumado, BO 4002. Nao trabalhamos com os demais tipos de crime porque o programa Fica
Vivo tem como objetivo principal o controle de homicidio. Portanto, resolvemos medir sua efetividade em
termos do seu objetivo principal. Segundo Silveira (2007) uma das mensagens difundidas a populacido no
inicio do programa era que nio importava as atividades na comunidade, mas se acontecesse um homicidio a
policia iria invadir a favela e a policiar ostensivamente. Este tipo de acdio de policiamento ostensivo inibe o
trafico de drogas, ndo sendo vantajoso para os traficantes do local. Em trabalhos vindouros podemos
expandir a andlise para verificar como o programa indiretamente influenciou a dindmica de outros tipos de
crimes.
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3.1.1. Construcao da Base de Dados

A base de dados da PMMG possibilita obter qualquer unidade espacial e temporal de
andlise, uma vez que contém o universo de crimes ocorridos no municipio, registrados por
sua localizacdo no espaco, através da latitude e longitude do local de cada evento. Além
disto, € registrado para cada evento o hordrio e a data de ocorréncia. Os dados do Censo
Demogréfico do IBGE para Belo Horizonte sdo disponibilizados por setor censitario, drea

de ponderacdo e municipio.
Unidade espacial

A unidade espacial de andlise mais natural seria o bairro, dado que a unidade de atuacio do
programa sdo as favelas. Em Belo Horizonte, as favelas tratadas pelo Fica Vivo estdo
delimitadas na malha cartografica de bairros, ou seja, cada favela tratada € entendida como
um bairro. Entretanto, se considerdssemos os bairros como unidade espacial, teriamos
somente sete unidades tratadas. Este limitado nimero de observagdes tratadas poderia
comprometer a andlise. Uma alternativa seria definir como unidade espacial o setor
censitario que compreende a menor unidade disponibilizada no Censo Demografico. Desse
modo € possivel ampliar o nimero de observacdes tratadas. A base de dados foi construida

através da contagem dos homicidios por setor censitario.
Unidade temporal

O setor censitario € uma unidade espacial pequena tendo, na maioria deles, baixo nimero
de homicidios e populagdo. Por este motivo, uma pequena variagdo no ndimero de
homicidios no setor censitdrio pode se traduzir em grande variagdo na taxa de homicidio
por cem mil habitantes. Se escolhéssemos uma unidade temporal, de curto periodo, a taxa
de homicidio por cem mil habitantes seria muito volatil. Por outro lado, uma unidade
temporal com periodo longo minimiza o problema de flutuacdo, mas perde em termos de
variancia da amostra. Testamos quatro unidades temporais, mensal, trimestral, semestral e
anual, sendo que a semestral é a menor unidade temporal que minimiza o problema de

volatilidade da taxa de homicidio por cem mil habitantes.
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Bases de dados

Definidas a unidade espacial e temporal, construimos duas bases de dados, wide e long.
Estas duas bases sdo necessdrias devido a metodologia de andlise, que serd explicada na
subsecdo 3.2. A base de dados wide contém para cada setor censitdrio o nimero de
homicidios ocorridos a cada semestre, de 2000 até 2006, num total de 14 semestres. Para
isto, contamos o numero de homicidios da base da PMMG ocorridos em cada setor
censitdrio, por semestre. Por exemplo, temos para cada setor censitdrio uma varidvel com o
nimero de homicidios no primeiro semestre de 2000, outra com este nimero no segundo
semestre de 2000 e assim por diante. Na base long, os dados sdo empilhados considerando
como varidvel de cross-section os setores censitirios € como varidvel temporal os
semestres. Assim, temos uma varidvel, taxa de homicidio por cem mil habitantes, que

contém a taxa de homicidio para os setores censitarios empilhados, a cada semestre.

As informagdes do Censo Demografico 2000 estdo organizadas nas duas bases por setor
censitdrio e sdo usadas nos modelos apenas como controle das caracteristicas destes

setores.

3.1.2. Definicao dos grupos de tratamento e comparacao

Grupo de tratamento

z

O grupo de tratamento € composto pelos setores censitdrios dos sete aglomerados
subnormais do municipio de Belo Horizonte que receberam o programa “Fica Vivo” até o
ano de 2005 - Morro das Pedras, Pedreira Prado Lopes, Alto Vera Cruz, Taquaril, Cabana
de Pai Tomads, Ribeiro de Abreu e Conjunto Felicidade. Entretanto, a delimitacdo das
favelas proveniente da Prefeitura de Belo Horizonte ndo coincide com a delimitacdo dos
setores subnormais do Censo Demogréfico 2000'*. A definicdo da PBH ¢é realizada através
de varios instrumentos como fotos de satélite, visitas in loco, entre outros. Quando
comparamos o mapa dos setores subnormais do Censo Demografico 2000 na regido e da
delimitacdo da favela pela PBH, vemos que elas se diferem nas margens, sendo que a

definicdo do Censo Demogréafico 2000 é um pouco mais restrita do que a da PBH.

'* Para discussdo mais aprofundada sobre as implicacdes de usar a defini¢io de aglomerado subnormal do
censo ou a definicdo de favela provenientes da administragdo publica ver Marques et al. (2003).
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Optamos pela defini¢do da favela da PBH. Esta escolha se deve ao fato de que o programa
¢ implantado considerando esta definicdo. A fim de compatibilizar a drea da favela
definida pela PBH com a drea dos setores censitdrios, fazemos uma combinagdo entre
ambas. Como pode ser observado no mapa 2, a defini¢do da PBH nao segue o contorno dos
setores censitdrios, sendo que na maior parte os divide, ou seja, um pedaco da drea do
mesmo setor censitdrio pertence a favela e outra ndo. Portanto, definimos que o setor
censitario € tratado se ele esta totalmente contido, ou a maioria de sua area esta contida na

area da favela delimitada pela prefeitura.

Mapa 2: Compatibilizacao da delimitacao das favelas com a delimitacao dos setores
censitarios que a compoe

Conjunto Felicidade

Ribeiro de Abreu

Alto Vera Cruz

Pedreira Prado Lopes Taquaril

Cabana

Morro das Pedras

=] Favelas segundo PBH
[ Favelas apés a compatibilizagéo

Fonte: Prodabel e Censo Demografico 2000

Projecao: Latitude/Longitude (SAD69)

Escala: linche =5.733 milhas

Elaboracao: Betania T. Peixoto

Nota: as areas em destaque fazem parte do programa Fica Vivo.

A data de entrada no programa se difere entre os tratados. O quadro 1 mostra as datas de
implantacdo do programa em cada aglomerado. Uma vez iniciado o tratamento, ele nio

cessa.
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Quadro 1: Quadro de implantaciio do programa Fica Vivo"

Aglomerados Subnormais | Data de Inauguracao
Morro das Pedras Agosto de 2002
Pedreira Prado Lopes Novembro de 2004
Alto Vera Cruz Marg¢o/Abril 2005
Taquaril Marco/Abril 2005
Cabana de Pai Tomads Abril de 2005
Ribeiro de Abreu Junho de 2005
Conjunto Felicidade Dezembro de 2005
Fonte: SEDS.

De acordo com o quadro acima, definimos os semestres de entrada no programa,
denominados periodos de expansdo. Existem quatro periodos de expansdo. O primeiro
periodo comeca no segundo semestre de 2002, no qual ocorre a implantacdo do programa
no Morro das Pedras. O segundo periodo de expansdo ocorre no segundo semestre de
2004, quando o programa passa a incluir a Pedreira Prado Lopes. No terceiro periodo de
expansdo, que ocorre no primeiro semestre de 2005, o programa € levado a vérias dreas,
Alto Vera Cruz, Taquaril, Cabana de Pai Tomds e Ribeiro de Abreu. Por fim, o ultimo
periodo de expansdo € o primeiro semestre de 2006, quando o programa € implantado no

Conjunto Felicidade.

Com base nas datas de implantacdo criamos duas varidveis categéricas: a varidvel
“implantacdo”, em que cada categoria corresponde aos tratados em cada periodo de
expansdo, e a varidvel “expansio”, que corresponde a cada periodo em que o programa foi
expandido. Assim, na varidvel implantacdo temos na categoria zero todos os nao tratados,
na categoria um o Morro das Pedras, na categoria dois a Pedreira Prado Lopes, na trés o
Alto Vera Cruz, Taquaril, Cabana de Pai Tomds e Ribeiro de Abreu e na quarta categoria o
Conjunto Felicidade. Na varidvel expansdo temos zero para os primeiros cinco semestres
da amostra, um, do sexto ao nono semestre, dois, no décimo semestre, trés, do décimo
primeiro e no décimo segundo, e quatro, a partir do décimo terceiro semestre. O efeito do

programa serd captado através da interacdo entre a varidvel implantacdo e a variavel

15 . C . . ~ . ~ .
Consideramos o inicio da implantagdo do programa como sendo a data de inauguracdo do Nicleo de
Referéncia.
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expansdo. A interagdo dessas duas varidveis corresponde a cada grupo de implantacdo em

cada semestre do programam.
Grupo de Comparagdo

Definimos dois grupos de comparacao. O grupo comparagdo I se constitui de todos os
setores censitdrios de Belo Horizonte que ndo receberam o programa, num total de 2556. O
grupo comparacao II € formado pelos setores censitarios compatibilizados com a area das
favelas de Belo Horizonte definidas pela PBH, e que ndo receberam o programa, expostos
no mapa 2. O grupo comparagao II € mais restrito, pois inclui apenas dreas com baixos

indicadores socioecondmicos, 357 setores censitarios.

3.1.3. Variavel de Resultado

A variavel de resultado do programa Fica Vivo analisada € a taxa de homicidio por cem
mil habitantes. A taxa de crime por cem mil habitantes € a forma pela qual os crimindlogos
padronizam os eventos estudados de forma a tornéd-los comparaveis entre diferentes dreas
ou entre uma mesma drea em diferentes periodos no tempo. Através desta taxa, podemos
comparar os crimes entre os setores censitdrios nos diferentes momentos do tempo.
Construimos esta varidvel pela divisdo do ndmero de homicidios ocorridos no setor

censitdrio, no semestre, por sua populacdo no mesmo semestre multiplicada por cem mil.

Uma dificuldade no célculo da taxa de homicidio por cem mil habitantes ao longo do
tempo € que o ultimo Censo Demografico foi realizado em 2000 e os nossos dados estdao
divididos semestralmente de 2000 a 2006. Em outras palavras, sé temos a populacio para o
primeiro semestre de 2000 e precisamos calcular esta taxa para os 13 demais semestres. A
fim de resolver este problema utilizamos a projecao populacional da pesquisa “PBH Século
XXI'". Esta pesquisa projetou a taxa de crescimento populacional anual para cada drea de
ponderacio (AP) de Belo Horizonte entre 2000 e 2010'®. A partir da taxa de crescimento

populacional anual calculamos a taxa de crescimento populacional semestral, por AP,

'® As varidveis utilizadas nos modelos estdo descritas no anexo 1.

' A pesquisa PBH Século XXI foi desenvolvida pelo Centro de Desenvolvimento e Planejamento Regional
da Universidade Federal de Minas Gerais (CEDEPLAR/UFMG) e pode ser acessada em:
https://www.cedeplar.ufmg.br/pesquisas/projeto_pbh sec. xxi.php .

' O IBGE define Area de Ponderacio como sendo a menor unidade geogrifica para divulgacdo dos
resultados da amostra do Censo Demogréfico 2000, formado por um agrupamento de setores censitarios.
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considerando que o crescimento populacional foi linear ao longo do ano. Uma vez obtida a
taxa de crescimento populacional semestral, imputamos esta taxa para os setores
censitarios contidos na AP, ou seja, consideramos que a populacdo dos setores censitdrios
contidos em uma AP cresce a mesma taxa que a populacdo desta AP. Assim, aplicamos a
taxa de crescimento populacional semestre a semestre a partir da populacdo do setor
censitdrio obtida no Censo Demografico 2000. Desta forma, temos a populacdo do setor

censitario nos 14 semestres analisados.

Os gréficos 1 ilustra a evolucao da taxa de homicidio por cem mil habitantes por semestre
entre os anos de 2000 e 2006 de todas as unidades tratadas, de Belo Horizonte sem favelas
e das favelas ndo tratadas (grupo de comparacdo II). As linhas verticais mostram os
semestres de expansao do programa. Ao observar o grafico 1, podemos verificar que antes
da implantacdo do programa a taxa de homicidio das favelas que o receberam é maior do
que a daquelas que ndo o receberam. Entretanto, nos ultimos semestres, a taxa das

unidades tratadas passa a ser inferior que a taxa de homicidio do grupo controle II.

Grafico 1: Taxa de homicidio média por cem mil habitantes para o grupo de
tratamento, Belo Horizonte sem favelas e favelas nao tratadas (grupo de comparacao
II)

40

\
/

——— T T A

10

1

lowess txhoms semestre
20
|

/

6 10 11 13
semestre

BH sem favelas — Favelas néo tratadas
Favelas tratadas

Fonte: Elaboracao prépria com base nos dados da PMMG.
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3.2. Metodologia de Avaliacao

A principal dificuldade de se implantar avaliagdes de programas sociais advém do
problema de dados omitidos, uma vez que ndo podemos observar a unidade que recebe a
intervencdo nos dois estados da natureza (com e sem interven¢do). Como estimar o
impacto do programa € a questdo central das metodologias de avaliacdo de programas
sociais. Caso tivéssemos os dados nos dois estados da natureza, uma forma de mensurar o
impacto do programa seria estimar a diferenca na média da varidvel de resultado nos dois
estados. Os experimentos aleatérios, também chamados de experimentos puros, siao
aqueles em que as unidades que recebem o programa sdo escolhidas aleatoriamente entre
as unidades elegiveis. Essa aleatorizacdo da amostra tratada'® e ndo tratada permite a
estimacdo do impacto do tratamento através da diferenca nos resultados médios dos
tratados e dos ndo tratados. Esta estimacdo do impacto do tratamento pode ser realizada

porque, sob experimentos aleatérios, podemos considerar que os atributos antes da

interven¢do independem do recebimento atual do tratamento pelas unidades.

Entretanto, na prética, é quase impossivel encontrar experimentos aleatérios no caso de
programas sociais ja em andamento. Normalmente, estes programas tém desenho nao
aleatério e as avaliacOes devem buscar desenhos ndo experimentais, também chamadas
avaliacdes de estudos observacionais ou quase-experimentais (Meyer, 1995). A implicacao
do desenho nao experimental para a avaliagdo € que os ndo tratados nao podem ser
considerados diretamente contra-factual dos tratados, pois os atributos de ambos nio sio

necessariamente equivalentes.

3.2.1. Formalizacao do problema de avaliacao

Considere uma avaliagdo do impacto de um programa social com desenho ndo aleatdrio.
Esta avaliacdo € realizada através de uma amostra de dados observados para as unidades i.
As unidades i que recebem o tratamento sdo denominadas tratadas e — indexadas por Ti=1,
enquanto que as unidades ndo tratadas sdo representadas por T; = 0. Se Y, € a varidvel de

resultado quando i € tratado, Y € a varidvel de resultado quando i ndo é tratado, entdo, o

19 . . N .
Como usual na literatura de avaliagdo econdmica, nos referimos ao programa como tratamento e
chamamos as dreas que o receberam de unidades tratadas e as que ndo receberam de unidades ndo tratadas.
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ganho, impacto ou efeito causal do tratamento € dado por G; = Y| — Y. Em geral, estamos
interessados no efeito médio do tratamento sobre os tratados, e ndo no efeito para cada
unidade 1. Portanto, calculamos o efeito médio do tratamento sobre os tratados, condicional
ao vetor de covariadas X, conhecido na literatura como efeito médio do tratamento sobre

os tratado (average treatment effect on the treated - ATT(X)) por:
ATT(X) = E[GIX, Ti=1] = E[Y; - YoIX, Ti=1] (1)
ATT(X) = E[Y X, Ti=1] - E[YoIX, Ti=1] (2)

Com a nossa amostra, podemos observar Tj, Y; quando T; = 1 e Yy quando T; = 0. Nao
observamos Y; quando Tij = 0 e Yo quando T; = 1. Assim, ndo podemos calcular
diretamente o efeito médio do tratamento sobre os tratados, pois a unidade i ndo pode ser

observada nos dois estados da natureza, tratado e nfo tratado.

Para calcularmos ATT(X), consideramos um contra-factual para os tratados. Se os nao
tratados sdo o contra-factual dos tratados, ou seja, se E[YolX, Ti=1] = E[Y(lX, Ti=0] o ATT
(X) é dado por:

ATT(X) = E[Y X, Ti=1] - E[YolX, T;=0] 3)

Considerando que a varidvel de resultado € linear nos parametros, podemos utilizar a
regressdao por Minimos Quadrados Ordinarios (MQO) para obtermos o resultado médio dos

tratados e dos nao tratados.

Y1 :XiBt+uit N Ti: 1 (31)
Y() = XiBC + l,liC Sse Ti =0 (32)

t 2 A .
Onde: B é o parametro estimado para os tratados;
B¢ é o parAmetro estimado para o contra-factual;
u' é o residuo para os tratados;

u® € o residuo para os nio tratados.
Assim:

ATT(X) = Xip' - X;B° + E[u' IX, Ti=1] - E[u‘lX, T;=0] 4)
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Como estamos trabalhando com experimentos ndo aleatérios, a estimacgdo de Yy utilizando
os ndo tratados como contra-factual dos tratados pode gerar viés na estimativa do impacto

do tratamento. Este viés é dado por:
B(X) = E[u‘lX, T;=1] - E[u’lX, T;=0] (5)

Segundo Heckman er al. (1998), o viés pode ser decomposto em trés componentes. O
primeiro € a falta de suporte comum, ou seja, as amostras de tratados e ndo tratados podem
ndo ter sobreposicao da fung¢do de densidade condicional de X. O segundo componente € o
viés proveniente dos observaveis, em que o viés € gerado por diferengas na distribuicao
dos atributos observaveis entre os tratados e ndo tratados. O terceiro componente é o
chamado viés de selecdo, ou viés proveniente dos ndo observéveis, que ocorre quando
existem varidveis ndo observadas que influenciam conjuntamente o resultado e o

recebimento do tratamento, condicionado as variaveis observaveis X%

A fim de minimizar o viés acima apresentado, aplicamos duas metodologias, Diferencas
em Diferencas (Double Difference - DD) e Diferencas em Diferencas com Pareamento por
Escore de Propensao (Double Difference Matching - DDM). O método Diferencas em
Diferencas compara os grupos de tratamento e de controle em termos de mudancas no
produto relativo a pré-intervencdo. O método Diferencas em Diferengas com Pareamento
por Escore de Propensdo consiste em uma combinacdo das metodologias de Pareamento
por Escore de Propensdo (Propensity Escore Matching - PSM) com Diferencas em
Diferencas. O PSM permite parear os ndo tratados com os tratados. Com a sub-amostra de
ndo tratados selecionada pelo método PSM, estimamos o efeito médio do tratamento sobre

os tratados através do método DD.

3.2.2. Selecao da amostra através do Pareamento por Escore de Propensao

Segundo Ravallion (2005), o método de pareamento ¢ uma das ferramentas de avaliacdo
mais antigaszl. A idéia principal € identificar um grupo de comparacdo entre os nao
tratados com caracteristicas “similares” aos tratados. O problema, na prética, € a definicao

de “similares”. Existem vérios atributos potenciais pelos quais as unidades podem ser

%% Para decomposi¢io matemdtica do viés nos trés componentes citados, ver Heckman et al. (1998).
*! Segundo Heckman ef al. (1998) o trabalho de Fechner em 1968 foi o primeiro a utilizar tal metodologia.
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comparadas, e ndo € claro qual deles precisa ser similar e nem como cada atributo deve ser
ponderado. O PSM, desenvolvido originalmente por Rosenbaum e Rubin (1983), tenta
solucionar este problema. O método compara os nao tratados com os tratados através da
similaridade na probabilidade predita de receber o tratamento, condicional as varidveis de

controle (chamado escore de propensao).

O escore de propensdo é dado por:

P(Z) =Prob(Ti=11Z) 0<P(Z)<1 (6)
Onde Z € o vetor de varidveis de controle.

O PSM usa P(Z) para selecionar o contra-factual para cada um dos tratados. Para tanto

pressupde que:

i- Nao ha efeito de equilibrio geral, o que implica que o tratamento ndo afeta

indiretamente as unidades ndo tratadas — stable unit treatment value

1i- Observacdes com mesmo escore de propensdo devem ter a mesma distribuicdo de
caracteristicas observaveis, independente da condicio no tratamento — hipdtese do

balanceamento.

iii- a variavel de resultado é independente da participagdo no tratamento, dado Z; —

hipétese de exogeneidade condicional.

1v- se o resultado € independente da participacdo, dado Z;, entdo o resultado é também

independente da probabilidade de participacao, dado P(Z;).
V- os valores de Z; nao sio afetados se a unidade i atualmente recebe o tratamento.

Na prética, usamos os valores preditos de uma regressdo Logit ou Probit para estimar o
escore de propensdo para cada observacdo na amostra de tratados e ndo tratados. Entdo,
baseado neste, selecionamos o grupo de comparacdo, ou seja, pareamos unidades tratadas e
ndo tratadas. Existem diferentes metodologias de selecdo do grupo de comparacdo. Estas
diferentes metodologias surgiram da dificuldade, na pratica, de encontrarmos duas

unidades i, uma tratada e uma ndo tratada, com o mesmo escore de propensido (Heckman et
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al, 1998)*. Segundo Becker e Ichino (2002), as metodologias mais utilizadas na literatura
de avaliagdo sdo Pareamento Estratificado (Stratification Matching -SM), Pareamento por
Vizinho mais Proximo (Nearest Neighbor Matching - NNM), Pareamento por Raio

(Radius Matching -RM), Pareamento de Kernel (Kernel Matching - KM).

O método de pareamento SM consiste em dividir o escopo da variacdo do escore de
propensdo em intervalos, tais que dentro de cada intervalo as unidades tratadas e controles
tenham na média o mesmo escore de propensao. O principal problema do estimador de SM
€ que descarta blocos que s6 possuem unidades tratadas ou s6 unidades ndo tratadas, ou
seja, blocos em que ndo € possivel fazer o pareamento. Um método que ndo apresenta este

problema € o Pareamento por Vizinho mais Proximo.

No método de pareamento NNM, para cada unidade tratada € procurada uma unidade nao
tratada com o escore de propensdo mais proximo, ou seja, o pareamento € realizado de
forma a minimizar a diferenca absoluta entre o escore de propensao da unidade tratada e
ndo tratada. Formalmente, considere que p; € p; denotam o escore de propensdo das
unidades tratadas e ndo tratadas, respectivamente. O conjunto de unidades ndo tratadas

pareadas com as unidades tratadas é dado por:
C(i) = minp, - p (7)

Geralmente C(i) € calculado com reposicao, o que significa que um mesmo individuo nao
tratado pode ser pareado com mais de um individuo tratado. A vantagem do NNM ¢é que
para cada unidade tratada sempre € encontrado um par, ndo tratado, evitando a exclusao de
observacoes tratadas. Entretanto, isto pode gerar pareamento de individuos com escore de
propensdo muito diferentes, pois o vizinho mais préximo pode ndo ser tdo proximo. Os
métodos de Pareamento por Raio e de Pareamento de Kernel oferecem uma solugdo a este

problema.

No RM, cada unidade tratada é pareada somente com a unidade ndo tratada para a qual o
valor do escore de propensao se encontra dentro de um limite pré-definido (r) em torno do
valor do escore de propensdo da unidade tratada. Assim, o conjunto de unidades nao

tratadas pareadas com as unidades tratadas é dado por:

2 Para maiores detalhes sobre os estimadores PSM ver Heckman et al. (1997) e Frolich (2004).
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ciy={p,1|p.-p,)<r} ®)

No método de KM todas as unidades tratadas sdo pareadas com a média ponderada de
todos os controles. Os pesos sdo inversamente proporcionais a diferenca entre o escore de

propensdo das unidades tratadas e ndo tratadas.

Comparando as quatro metodologias, vemos que elas sugerem diferentes solugdes para o
trade off entre a qualidade e a quantidade dos pareamentos, sendo que nenhuma é superior.

O uso conjunto delas oferece uma forma de comparar a robustez das estimativas.

Independente do método utilizado para o pareamento, o PSM apresenta algumas
limitagdes. Quando fazemos PSM criamos um grupo observado suposto andlogo ao do
experimento aleatdério, onde todos t€m a mesma probabilidade de receber o tratamento. A
diferenca é que no PSM a probabilidade é uniformemente distribuida entre os tratados e os
ndo tratados, condicional a Z. No experimento aleatdrio os tratados e os ndo tratados sdo
idénticos em termos de distribuicdo de todos os atributos, observados e ndo observados.
Uma implicagdo desta diferenca é que o impacto estimado obtido por PSM deve sempre
depender das varidveis usadas para o pareamento. Se a escolha de Z nao inclui importantes
determinantes do recebimento do tratamento, a presenga destas caracteristicas nao
observédveis fard com que PSM ndo seja capaz de reproduzir os resultados de um
experimento aleatério. Por outro lado, se as varidveis determinantes do recebimento do
tratamento sdo bem selecionadas o PSM consegue eliminar o viés proveniente dos

observaveis.

O PSM tende também a eliminar o viés gerado pela auséncia de suporte comum, pois, por
defini¢do, trabalha na regido de suporte comum. Nao tratados com escore de propensao
ndo similar ao dos tratados sdo eliminados da amostra. Neste ponto, o PSM difere do
método de estimacdo por Minimos Quadrados Ordindrios, apresentado no inicio desta
secdo, que considera toda a amostra na estimagdo. Em sintese, o PSM tende a resolver o
viés gerado pela auséncia de suporte comum e o viés proveniente dos observdveis que

podem estar presentes na estimacao por MQO.
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3.2.3. Estimador de Diferencas em Diferencas

O estimador de DD € uma popular abordagem de avaliacao utilizada quando existe amostra
para mais de um periodo no tempo. Esta metodologia compara os grupos de tratamento e
de controle em termos de mudancas no produto relativo a pré-intervencdo®. Para isto,
requer dados amostrais para os tratados e ndo tratados em pelo menos dois periodos no
tempo, antes e depois da intervencdo. Apesar de utilizar amostras de antes e depois da
intervencdo, o estimador de Diferencas em Diferencas pode apresentar viés, pois
continuamos com o problema de ter uma avaliacio com desenho nao experimental.
Considere que Yj; denota o produto mensurado para a i-ésima unidade observada nas duas
datas, t = 0,1. Podemos observar Tj, Yii quando Tj = 1, Yo para Tj = 0, mas ndo
observamos Y ;i quando T = 0 e Yo;; quando T = 1. Assim, ndo calculamos diretamente G
= Yiit — Yoi. Entdo, utilizamos os ndo tratados como contra-factual dos tratados para

estima¢do do impacto médio do tratamento sobre os tratados.

Intuitivamente, através do método DD comparamos amostras de tratados e ndo tratados
antes e depois da intervencao. Para tanto, calculamos a diferenga na média dos produtos
antes e depois da intervencdo para cada grupo, tratado e ndo tratado. A diferenca entre

estas duas diferencgas € o impacto estimado.

Formalmente, considerando, por definicdo, o periodo 0 como base e Tjp = O para todo i

neste perl’odo, temos:

DD = E(Yii1 - Yiio ITit = 1) = E(Yoi1 - Yoio ITit = 0) = E(Gyiy ITii = 1) - E(Goip ITi; = 0)
(13)

A pressuposi¢do implicita no calculo do estimador DD é que a diferenca ndo observada
entre a média do produto dos tratados e ndo tratados nio varia com o tempo. Ou seja, o
viés de sele¢do ndo varia com o tempo. Portanto, quando se faz a diferenca da diferenca do
produto como em (13), o viés de selecdo, caso presente, se anula, fazendo com que o
estimador DD seja ndo viesado (Heckman et al. 1998). Neste caso, mudancas no produto

dos nao tratados revelam mudangas no produto do contra-factual. Entao,

23 . oy - . . ~
Nesta metodologia utilizamos apenas o grupo comparagdo I, pois no cdlculo do escore de propensio
consideramos as varidveis sécio-econdmicas.
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E(Yoi1 - Yoio [Ti1 = 1) = E(Yoi1 - Yoio [Ti1 =0) (14)

Caso esta pressuposicao seja violada, podemos esperar que o estimador DD seja viesado.

Na metodologia DD, aplicamos o método supracitado em toda a amostra. No método
DDM, aplicamos o DD na sub-amostra selecionada pelo PSM. Neste caso, o viés ¢
bastante reduzido, pois 0 PSM ajuda a minimizar o viés proveniente dos observaveis e de

auséncia de suporte comum, enquanto que o DD ajuda a reduzir o viés de selecao.

3.3. Modelo estimado

Nesta sec¢do especificamos o modelo utilizado em todas as estimacdes. Este modelo é o
mesmo para as duas metodologias aplicadas, Diferencas em Diferencas e Diferencas em
Diferencas com Pareamento por Escore de Propensdao. O que difere as metodologias é a
amostra dos ndo tratados. No caso do DD trabalhamos com toda a amostra de Belo
Horizonte e com a amostra das favelas deste municipio. J4 com o DDM empregamos a

amostra selecionada através do Pareamento por Escore de Propensao.
Para avaliar o impacto do programa Fica Vivo, estimamos a equacao abaixo:

H; = o+ DD;;.Ti.t; + ... + DD;,. Tty + Y1T1+...+ Y1T1+ 01ty +...4 Onty + BX + &

Onde: Hj € a taxa de homicidio por cem mil habitantes do agente i no tempo t;
T; € a dummy de tratamento do agente i (1 — tratado, 0 caso contrario);
t; € a dummy de tempo 1 (1 em t = 1, O caso contrario);
t, € a dummy de tempo n (1 em t = n, O caso contrario);
X € a matriz de covariadas;
g; € o termo de erro;
DD;j; € o coeficiente que indica o efeito médio do tratamento sobre o tratado i em
t=1;
DDy, € o coeficiente que indica o efeito médio do tratamento sobre o tratado i em

t=n.
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Através desta especificagcdo podemos obter o efeito sob ndo observéveis, o efeito tempo, o
efeito do tratamento e o efeito tratamento global. O efeito sob ndo observéveis diz respeito
as diferencas ndo observaveis entre os tratados e os controles. Ele € dado pelo coeficiente
da dummy de tratamento - y. O efeito tempo indica a variacdo na taxa de homicidio que
ocorre devido a inércia do fendmeno, ou seja, devido a tendéncia. Este efeito é captado
pelos coeficientes das dummies de tempo — 04,..., ,. O efeito médio do tratamento sobre os
tratados para cada tratado, em cada periodo, € dado pelos coeficientes da interagdo entre a
dummies de tempo e a dummy de tratamento — DDy, ..., DDy,. Adicionalmente, o efeito
médio do tratamento sobre os tratados em todo o periodo analisado é a soma do efeito

médio do tratamento sobre os tratados em cada periodo.

Para estimar o modelo utilizamos o método dos Minimos Quadrados Ordinarios nos dados
empilhados da base long®*. Neste modelo, consideramos a populacdo de cada setor como
ponderacdo, para levar em consideracdo as diferencas de tamanho da populacdo. Mesmo
trabalhando com as taxas de homicidio padronizadas por cem mil habitantes, o programa
pode ter impactos diferentes dependendo do tamanho da populagdo. Além disto, estimamos
os erros padrdes por cluster de AP e favela, seguindo recomendacdo de Dufflo (2001).
Consideramos que os residuos de cada AP ou favela sdo correlacionados entre si. Se isto €
verdade, caso ndo estimdssemos os erros padrdoes por clusters a significincia dos

coeficientes do modelo ficaria comprometida, levando a erro de interpretacao.

Os coeficientes estimados sdo consistentes € ndo viesados se o efeito sob ndo observaveis
contido em g ndo € correlacionado serialmente. Esta correlacdo serial pode ocorrer
principalmente na presenga de varidveis omitidas. Uma vez que a correlacdo serial €
verificada, a estimativa dos erros padrdes estd incorreta o que pode alterar as estatisticas de
teste. Desse modo, testamos os residuos da equagdo estimada quanto a correlagdo serial®.
Na presenca de correlac@o serial dos residuos, passamos a estimar o modelo considerando
a presenga de efeito aleatdrio utilizando o método de Minimos Quadrados Generalizados.
Neste modelo, além das covariadas, incluimos dummies de intercepto para cada AP e para

cada favela de Belo Horizonte. Isto nos permite considerar tanto um efeito sob ndo

** Apresentamos os resultados dos modelos MQO no anexo II e anexo III.

0 teste de correlacio serial dos residuos é baseado em Wooldridge (2001). Neste teste, extraimos o residuo
da equagdo de MQO. Em seguida, estimamos novamente um modelo MQO, tendo como varidvel dependente
os residuos e como varidvel independente os residuos defasados em um periodo. Se o coeficiente dos
residuos defasados € positivo e significativo temos indicativa de que estdo correlacionados serialmente. Além
disto, realizamos também o teste Breusch-Pagan.
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observéveis que ndo varia no tempo captado através das dummies das AP e favelas, como
um efeito sob ndo observaveis aleatério. Além disto, todos os erros padrdes novamente sao

estimados por cluster.
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4. RESULTADOS

Nesta se¢do sdo apresentados os resultados dos modelos. Primeiramente, analisamos a
estimacdo do impacto médio do programa Fica Vivo sobre os tratados através da
metodologia Diferencas em Diferencas. Em seguida, mostramos a estimacdo do impacto

do programa por Diferencas em Diferengas com Pareamento por Escore de Propensao.

4.1. Como interpretar os resultados?

Para as duas metodologias empregadas os coeficientes sdo interpretados da mesma forma.
Estimamos dois conjuntos de modelos através da metodologia Diferencas em Diferencas.
No primeiro conjunto consideramos como unidades nao tratadas os setores censitdrios de
Belo Horizonte e no segundo os setores censitarios pertencentes as favelas de Belo
Horizonte. Na metodologia Diferencas em Diferencas com Pareamento por Escore de
Propensdo estimamos apenas um conjunto de modelos, pois os ndo-tratados sdo
selecionados através do Pareamento por Escore de Propensdo. Os coeficientes R-sq devem
ser interpretados com cautela em todos os modelos. Nao podemos esperar R-sq grandes,
pois ndo estamos explicando a variacdo da taxa de homicidio. O modelo estimado visa
analisar o comportamento da varidvel de impacto, taxa de homicidio por cem mil

habitantes, no grupo tratado em relacdo ao controle.

As tabelas 2 e 7 apresentam os resultados do programa Fica Vivo para cada grupo de
implantacdo, pela metodologia DD e DDM, respectivamente. Os nimeros que
acompanham os nomes das varidveis equivalem a categoria da mesma. Por exemplo,
implantacdo_1 € o primeiro grupo de implantagdo e expansdo_1 € o primeiro periodo de
expansdo do programa. Nas varidveis interadas, temos cada grupo de implantacdo em cada
periodo de expansdao, mesmo que este grupo ndo tenha recebido o tratamento no periodo.
Desta forma, conseguimos captar o histdrico da variacio da taxa de homicidio dos tratados
em relacdo a dos ndo tratados desde o inicio do programa em Belo Horizonte e separar o

grupo de tratamento do grupo comparagao desde o inicio do tratamento.
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O estimador de diferencas em diferencas (DD) é dado pelo coeficiente das varidveis de
interacdo entre implantacdo e expansdo a partir de quando estes se equivalem. Ou seja, o
grupo de implantacdo 2 comegou o tratamento no periodo de expansao 2, portanto, o
estimador do efeito médio do tratamento sobre os tratados, deste grupo, comeca com o
coeficiente da interacdo Implantacdo*Expansdo-2_2 — segundo grupo de implantacdo no
segundo periodo de expansdo. Os coeficientes de Implantacdo*Expansdo-2_3 e
Implantacao*Expansao-2_4 também sdo estimadores do efeito médio do tratamento sobre
os tratados para o resultado do programa nos periodos subseqiientes a sua implantacao.
Entretanto, o coeficiente de Implantacio*Expansdo-2_1 simplesmente mostra o que
aconteceu com a taxa de homicidio daquele grupo de expansdo no periodo anterior ao

programa.

As dummies ndo interadas da varidvel implantacdo captam o efeito sob ndo observaveis do
grupo de tratamento em relagdo ao grupo comparacdo e as dummies expansiao captam o
efeito tempo para cada expansdo. Incluimos dummies para AP2 no comparagcdo I e
id_favela no comparacdo II a fim de permitir um intercepto diferenciado para cada area
incluida na anélise®. Os modelos sdo estimados considerando a populacdo de cada drea
como ponderacdo. Além disto, os erros padrdes sdo estimados para os clusters AP2 como

explicado na se¢do anterior.

Nas tabelas 3 e 4, a variavel tratado se refere aos setores censitarios tratados em cada
modelo estimado. Por exemplo, a segunda coluna mostra os resultados para o modelo
“Morro das Pedras”, neste caso tratado sdo os setores censitarios do MP. Na terceira
coluna, os resultados sdo para o modelo “Pedreira Prado Lopes”, entdo, tratado se refere

aos setores censitarios da PPL.

4.2. Resultados da metodologia Diferencas em Diferencas

4.2.1. O programa Fica Vivo reduz a criminalidade?

As tabelas 2, 3 e 4 apresentam os resultados para os modelos de Diferencas em Diferencgas.

A tabela 2 mostra os diferenciais na taxa de crescimento da taxa de homicidio por cem mil

26 - s o
Para descri¢do das varidveis ver anexo I.
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habitantes quando consideramos as unidades tratadas ajuntadas por grupo de implantacao
em relacdo aos dois grupos controle. As tabelas 3 e 4 mostram os resultados estimados para
cada unidade tratada. Chama a aten¢do o resultado de impacto positivo do programa: na
maior parte das dreas tratadas a atuacdo do Fica Vivo determina uma reducio da taxa de

homicidio ou uma redu¢do na magnitude do seu incremento.

Outro resultado que chama aten¢do é que o impacto do programa ndo ¢ homogéneo nas
favelas analisadas. O local onde o resultado do Fica Vivo se apresenta mais efetivo € na
drea piloto de implantaco, Morro das Pedras®’. O efeito do programa no Morro das Pedras
¢ bastante robusto, persiste ao longo do tempo, mas ndo de maneira uniforme. Na primeira
expansdo, quando o programa foi implantado no MP, o impacto em termo de reducdo de
homicidio € expressivo. Sdo evitados cerca de 22 homicidios por cem mil habitantes por
semestre em relagdo ao resto do municipio (Implementagcdo*Expansao-1_1). Quando o
Fica Vivo € expandido para mais locais este impacto diminui, mas continua existindo em
grande magnitude. No segundo e terceiro periodos de expansdo sdo evitados em torno de
19 e 9 homicidios por cem mil habitantes por semestre, respectivamente
(Implementagdo*Expansao-1_2 e Implementacio*Expansdo-1_3). No ultimo periodo de
expansdo, que ocorreu apos sete semestres de implantacdo, o impacto aumenta e ultrapassa
a magnitude inicial, sdo evitados cerca de 34 homicidios por cem mil habitantes por

semestre em relacao ao resto do municipio (Implementagao*Expansao-1_4).

Nas demais dreas em que o programa Fica Vivo é implantado os impactos sdo mais
modestos ou em alguns casos inexistentes. No segundo grupo de implantacdo, composto
pela Pedreira Prado Lopes, o programa ndo consegue reduzir a criminalidade. Entretanto, a
magnitude de incremento da taxa de homicidio por cem mil habitantes é diminuida ao
longo dos periodos, chegando a reducdo de 80% por semestre, ao longo da sua
implantacdo. O grafico 4 apresenta a evolucdo no tempo do impacto do programa Fica

Vivo na Pedreira Prado Lopes, com base nos coeficientes da tabela 2.

No terceiro grupo de implantacdo, que inclui quatro dreas, Alto Vera Cruz, Taquaril,
Cabana de Pai Tomds e Ribeiro de Abreu, o impacto médio do programa nio ¢é
significativo. Analisando os modelos para cada uma destas dreas separadamente (tabelas 3

e 4) vemos que o impacto do programa varia entre elas. No Alto Vera Cruz e na Cabana de

27 - . . .
Os resultados sdo similares para os dois grupos controle utilizados.



119

Pai Tomés o Fica Vivo tem efeito de redu¢do da taxa de homicidio somente no segundo
periodo de expansdo apds sua implantacdo, reduz 16 e 12 homicidios por cem mil
habitantes por semestre, respectivamente (Tratado*Expansao_4). No Taquaril e no Ribeiro
de Abreu o programa nao reduz o nimero de homicidios, apesar dos resultados sugerirem
que a magnitude do incremento nas taxas de homicidio ¢ menor apds a implantacdo do

programa (Tratado*Expansdo_3 e Tratado*Expansdo_4).

Na tltima area, que representa o Conjunto Felicidade, o programa nao alcanga resultados
em termos da diminuicio dos homicidios. Isto pode ser devido ao pouco tempo de

implantacdo, um ano.



Tabela 2: Resultados do modelo DD por efeito aleatério

Variaveis Controle I | Controle IT
Constante 44,56%** 41,42%**
Implementacdo_3 -21,47%%* -13,95%%*
Expansdo_1 5,85 8,85%#*
Expansao_2 7,81 *** 10,12%*
Expansio_3 5,53 *** 5,01%*
Expansao_4 3,48%%* 5.26
Implementacao*Expansao-1_1 -22,28%** -19,80%%**
Implementacao*Expansao-1_2 -18,89%** -15,72%%*
Implementacao*Expansio-1_3 -8,60%** -2.61
Implementacao*Expansao-1_4 -34,22%%%* -30,53%%**
Implementacao*Expansao-2_1 33,68%** 19,62%%**
Implementacao*Expansao-2_2 80,65%** T7,72%**
Implementacao*Expansio-2_3 47,97 %** 24,96%**
Implementacao*Expansao-2_4 16,09%** 13,68%%**
Implementacao*Expansao-3_1 4,97* -0.64
Implementacao*Expansao-3_2 -2.32 -3.43
Implementacao*Expansio-3_3 18,96%** 16,83%*
Implementacao*Expansao-3_4 -1.46 -2.04
Implementacao*Expansao-4_1 -6,07%%* -7,88%*
Implementacao*Expansao-4_2 -19,89%** -21,01%%*
Implementacao*Expansio-4_3 3,77%** 5,47*
Implementacdo*Expansio-4_4 10,12%%** 9,53%*

Estatistica

sigma_u 14.03 17.42
sigma_e 43.98 56.42
rho 0.12 0.09
Numero de obs. 35817 5031
Nuiimero de obs. por grupo - min 5 11
Nuiimero de obs. por grupo - avg 14 13.9
Niimero de obs. por grupo - max 14 14
Wald chi2(1) 3.43E+20 390.88
R-sq within 0.008 0.015
R-sq between 0.243 0.287
R-sq overall 0.054 0.061

Fonte: Elaboracdo prépria.

Nota: 1) ***significativa a 1%, **significativa a 5%, *significativa a 10%.
2) Estimamos o modelo com dummies identificadoras para ap2 no
controle I e id_favela no controle II, todas as dummies foram significativas a

1%.

3) O modelo completo encontra-se no anexo II.

120
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Tabela 3: Resultados dos modelos DD por efeito aleatério para cada tratado usando o

controle I
Varidveis Morro das P;(Il;fllza Alto Vera Taquaril (ilib;:;l Ribeiro Conjunto
Pedras Cruz . de Abreu Felicidade
Lopes Tomas

Tratado*Expansdo_1 -24,53%%*% 3] A3H*k 4,77%* 9,96%** -4,28% 5,46%* -, 33wkk
Tratado*Expansio_2 25,11k T4 A3%wE ] R O Hkk 1,55  -26,84%#%% 1320%* -26,12%**

Tratado*Expansdo_3 -7,90%%% 48 @7***k 2], T8**k* 39 J(Hkk  F Qckk DG F Ak 4 A7k

Tratado*Expansio_4 -36,13%%% 4 [@%*% |5 FGHEE T ARHEkE |5 G(FkEk |3 47wk G DDk

Fonte: Elaboragao prépria.
Nota: 1) ***significativa a 1%, **significativa a 5%, *significativa a 10%.

2) Estimamos o modelo com dummies identificadoras para ap2 no controle I e id_favela no controle I, todas as
dummies foram significativas a 1%.

3) O modelo completo encontra-se no anexo II.

Tabela 4: Resultados dos modelos DD por efeito aleatério para cada tratado usando o
controle 11

Pedreira Cabana

e . Morro das Alto Vera . . Ribeiro Conjunto
Varidveis Pedras Prado Cruz Taquaril  de Pz’u de Abreu Felicidade
Lopes Tomas
Tratado*Expansdo_1 -28,70%**%  30,60%** 2,53 15,01%#%* -3,12 7,04% -7,33%*
Tratado*Expansio_2 -24,63%%% TR DSk 16, 50%k*k  [],25%k D] ,03%*k ]9 42wk D() 4%k
Tratado*Expansdo_3 -12,64%%% 47 7HEE |8 QT HAE 43 T Q% 4,51 27,31 %** 4,89
Tratado*Expansio_4 -37,69%% %k 15 97k _]5 3@k |5 [ 5%k 1] 3% ]7,65%kk  ]],82%

Fonte: Elaboragao prépria.
Nota: 1) ***significativa a 1%, **significativa a 5%, *significativa a 10%.

2) Estimamos o modelo com dummies identificadoras para ap2 no controle I e id_favela no controle I, todas as
dummies foram significativas a 1%.

3) O modelo completo encontra-se no anexo II.

4.2.2. O resultado depende do tempo?

O efeito tempo é um fator muito estudado em avaliagdes de impacto (Aos et al., 2001;
Greenwood et al., 1998; Ravallion, 2005). Este efeito se refere ao desempenho do
programa ao longo do tempo. Em geral, espera-se que seu impacto diminua com o tempo.
Por exemplo, um programa de controle de contrabando, na fronteira do pais, pode ter um
grande efeito em um primeiro momento. Entretanto, ao longo do tempo as pessoas vao
desenvolvendo métodos de burld-lo e conseguem novamente contrabandear, ou seja, o

efeito do programa vai diminuindo.
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No caso do Fica Vivo, os modelos indicam que o programa apresenta melhores impactos
com o passar do tempo. Em todas as dreas analisadas a medida que aumenta o tempo em
que o programa ¢ implantado, acontecem melhores resultados em termos de reducdo da
taxa de homicidio. Mesmo naqueles locais em que o Fica Vivo ndo consegue reduzir a
criminalidade, acontece redu¢dao da magnitude de incremento da taxa de homicidio por

cem mil habitantes.

Especulamos que o efeito tempo positivo seja devido as particularidades do Fica Vivo.
Como dito anteriormente, o programa estd voltado para a articulagcdo e criagdo de uma rede
de acdes sociais, que afasta o jovem da criminalidade, dando suporte e oferecendo
alternativas de inserc@o social. A formacgdo e articulagdo desta rede demoram um tempo
para maturar, e quanto mais tempo, mais arraigada a rede se encontra na comunidade. A
medida que o tempo passa, os jovens adquirem confianca nos oficineiros, na rede de
protecdo e nos membros do Nucleo de Referéncia, se envolvendo mais no programa. Eles
passam a influenciar outros jovens de sua relacdo, ou seja, os proprios jovens vao
difundindo o Fica Vivo no seu meio. Desta forma, o aumento do efeito do programa ao

longo do tempo se deve por sua prépria natureza, que exige tempo para se consolidar.

4.2.3. O resultado depende da escala?

Na literatura de avaliacdo chamamos de efeito escala as alteracdes do impacto decorrente
do tamanho da populacdo tratada (Aos et al., 2001; Greenwood et al., 1998; Ravallion,
2001). E provivel que o impacto do programa se reduza quando este é expandido para

grandes populacdes. Em geral, esta reducdo pode ser devido a menor focalizacdo ou a

dificuldade de gestdo.

No caso do Fica Vivo, observamos que o impacto no Morro das Pedras diminui no periodo
em que o programa ¢ amplamente expandido, terceiro periodo de expansao, voltando a
crescer posteriormente. A expansdo do Fica Vivo ndo levou a uma perda de focalizacdo,
dado que o programa continuou a ser implantado em dreas com populagdo de risco. Uma

possivel explicacdo para o efeito escala, seria correlacionado a gestao do programa.
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4.2.4. Por que observamos diferencas nos resultados entre as areas?

Uma questao relevante € entender por que o Fica Vivo apresenta resultados diferentes entre
as areas. Este ponto merece investigacdo visto que é essencial para futuras expansdes.
Especulamos que as diferencas estejam relacionadas a implantacdo. Como dito
anteriormente, o0 MP foi escolhido como piloto por ter as mais altas taxas de homicidio por
cem mil habitantes e também por possuir maior nimero de aparelhos publicos locais e
vdrias iniciativas privadas. Como o programa envolve uma articulacio dos atores ja
existentes no local, pode ser que em locais onde estes ndo existem, ou existem em menor
quantidade, o desempenho seja pior. O programa é muito voltado para a formacgdo e
articulacdo de uma rede social local através da qual a comunidade pode se autocontrolar.
Quando esta rede ja existe, mas estd desarticulada, parte da fungdo do programa € a sua
articulacdo. Entretanto, quando a rede € inexistente, o programa tem que mobilizar atores
para a sua formacdo, demorando mais tempo para iniciar o autocontrole social, portanto,

para iniciar o impacto em termos de redugcdo dos homicidios. Estas diferencas na malha

social podem estar gerando as diferengas no impacto entre as areas.

A heterogeneidade do impacto do programa entre as areas também pode advir da diferenca
na gestdo local. Existem diferencas na formacgdo, vocacdo e habilidade individual dos

atores participantes das equipes técnicas do Fica Vivo em cada érea.

Além do exposto acima, quando o Fica Vivo foi implantado no Morro das Pedras, ele
ainda ndo era institucionalizado pelo Governo do Estado de Minas Gerais. Isto pode ter
gerado diferencas, em relacdo as demais dreas, na participacao e empenho dos seus atores,

como sugerido por Silveira (2007).

4.3. Resultados da metodologia Diferencas em Diferencas com Pareamento por
Escore de Propensao

Na metodologia Diferencas em Diferencas com Pareamento por Escore de Propensdo
estimamos o modelo Diferencas em Diferencas numa sub-amostra, onde os ndo tratados

sao selecionados através do Pareamento por Escore de Propensdo, como mostramos na
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secdo 2. Apresentamos os resultados para as duas metodologias de pareamento que mais

. .. . L . 2
ajustaram a amostra, Pareamento de Kernel e Pareamento por Vizinho mais Préximo 5

4.3.1. Resultados do Pareamento por Escore de Propensao

Na tabela 5, mostramos os resultados do modelo Probit utilizado para estimar a
probabilidade de participagdo no programa Fica Vivo — escore de propensﬁo”. Nosso
modelo apresenta um alto grau de explicacdo para a entrada no programa, pseudo R’ igual

a 46%.

Em relacdo as taxas de homicidio por cem mil habitantes, somente a observada no tltimo
semestre antes do tratamento € significativa para explicar a entrada no programa. De forma
geral, as varidveis socioeconOmicas apresentam comportamento esperado. Quanto melhor
o nivel socioecondmico menor a probabilidade de participacdo. As dummies de renda sdao
as varidveis que melhor captam esta condicionalidade, quanto maior a faixa de renda média

do setor censitario menor a probabilidade de participacdo no programa Fica Vivo.

** Os resultados do pareamento por RM, SM e NNM sem reposicio sdo apresentados no anexo V.
¥ Qutras especificagdes do modelo se encontram no anexo IV.
% Segundo Wooldrigde (2001) raramente o modelo Probit apresenta grau de explicagio superior a 30%.
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Tabela 5: Estimacao do Modelo Probit para Probabilidade de Participacao do Setor
Censitario no Programa Fica Vivo

Variaveis Coef.
Constante -1,57
Txhoms1 0,0012
Txhoms2 0,0015
Txhoms3 0,00001
Txhoms4 0,00004
Txhoms5 0,0017%*
P _casa -0,26
P_apart 0,48
P_agua 10,92%**
P_esgoto 0,82%*
P_banhol -0,08
P_banho2 -2,34
P_banho3 3,44
P_banho4m 4,27
P_lixo -2, 27%**
P_3resid -7,26%%*
p_4resid -2,97
p_Sresid -4,35%
p_6mresid -3,34
p_09aa -0,4
p_1519aa 7,9
p_2024aa 5,86
p_2529aa -14,18%**
p_30maa -6,41
P_resp1019aa -11,36
P_resp30maa 6,85%**
P_respalfab -2,09
P_resp_estudo0_1 -0,67
P_resp_estudo5_8 1,91
P_resp_estudo9_11 1,98
P_resp_estudo12m 3,6
P_rend0 -0,71
P rend 1 1,17
P _rendl_3 -0,34
P _rend5_10 -6,00*
P_rend10m -10,15%=*
Populagdo no semestre 1 -0,80%**
Populagdo no semestre 2 1,67%%*
Populagdo no semestre 3 -1,15%%:*
Populagdo no semestre 4 0,53%**
Populacdo no semestre 5 -0,25%*

Estatisticas

Numero de obs. 2542
LR chi2(51) 516,74
Pseudo R-squared 0,46
Log likelihood -300,49

Fonte: Elaboragao prépria.
Nota: ***significativa a 1%, **significativa a 5%,
*significativa 10%.
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A Figura 7 contém os graficos da fun¢do de densidade do escore de propensdo para os
grupos de tratamento e o de compara¢@o, na amostra sem o pareamento, com o Pareamento
de Kernel e o Pareamento por Vizinho mais Préximo. Antes do pareamento, o escore de
propensdo de grande parte do grupo de comparacao estd concentrado préximo a zero. Apds
o pareamento, nas duas metodologias, o escore de propensdo do grupo de comparacio
passa a ter distribui¢do semelhante ao grupo de controle, sendo que no caso do NNM com

reposicao a curva de distribui¢do nos dois grupos quase se sobrepoe.

Figura 7: Distribuicao da probabilidade de participacao no programa Fica Vivo,
Tratamento e Comparacao, antes do pareamento, ap6s Pareamento de Kernel e
Pareamento por Vizinho mais Proximo.

Distribuicao da Probabilidade de Participagdo no Programa
Antes do matching

150

100
1

50
|

0 2 4 6 8 1
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Tratamento Comparagéo
Distribuicao da Probabilidade de Participacao no Programa Distribui¢cao da Probabilidade de Participagao no Programa
Kernel Matching NNM com reposi¢ao

T T T T T T T T T T T
8 1 0 -2 -8

4 6 4 6
Valor do Pscore Valor do Pscore

Tratamento

Tratamento Comparagéo ‘ ‘ Comparagdo ‘

Fonte: Elaboracéo propria.

Na tabela 6, apresentamos as médias das covariadas utilizadas na estimagdo do escore de
propensao antes e depois do pareamento, entre os grupos de tratamento € comparagao,
pelas metodologias KM e NNM com reposi¢ao. As colunas da diferenca das médias (trés
ultimas colunas da tabela 6) mostram o quao similares s@o as médias das covariadas antes e
apods o pareamento. Vemos que, pelos dois métodos, o pareamento tornou praticamente as

médias de todas as varidveis iguais. Antes do pareamento, a média das varidveis



socioecondmicas do grupo de controle e comparagdo € diferente, a 1% de significancia.
Apo6s o KM, todas estas médias se tornam estatisticamente iguais, sendo que em alguns
casos elas s@o iguais numericamente. No NNM com reposicao, a grande maioria das
médias passa a ser igual apds o pareamento. Apenas cinco varidveis apresentam médias
estatisticamente diferentes. Entretanto, esta diferenca é de pequena magnitude e

estatisticamente significativa somente a 10%.
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Tabela 6: Diferencas entre a Média das Covariadas para os Grupos de Tratamento e
Comparacio antes e apos o Pareamento, Pareamento de Kernel

Antes do Pareamento

Diferenca de Médias Apods o

Variaveis Pareamento
Média |  Média | Dif-Médias KM | NNM ¢/ repo.

Txhomsl 19,300 7,137 12,163%** 2,665 -0,816
Txhoms2 29,765 8,464 21,301 %= -3,270 -5,690
Txhoms3 18,632 9,234 9,398 -6,561 -13,238%*
Txhoms4 19,199 7,901 11,298 -4,002 -4,612
Txhoms5 31,460 1,030 21,165%** 1,344 10,513
P_casa 0,929 0,692 0,237%#:%* 0,020 -0,013
P_apart 0,038 0,293 -0,255%:%% -0,023 0,002
P_comodo 0,033 0,015 0,019k 0,004 0,011*
P_agua 0,991 0,991 -0,001 0,001 0,002
P_esgoto 0,875 0,924 -0,049%:%* -0,006 -0,022
P_banho 0,951 0,981 -0,030%:** -0,001 0,006
P_banhoO 0,049 0,019 0,0307%:* 0,001 -0,006
P_banhol 0,834 0,59 0,244 %% 0,004 -0,001
P_banho?2 0,100 0,215 -0,116%** -0,002 0,001
P_banho3 0,014 0,135 -0, 121 %%* -0,003 0,005
P_banho4m 0,004 0,041 -0,037%:%* -0,001 0,001
P_lixo 0,959 0,985 -0,026%** 0,003 0,020
P_3resid 0,204 0,222 -0,018%:** 0,001 0,004
p_dresid 0,221 0,231 -0,010%:%* 0,000 -0,001
p_Sresid 0,156 0,139 0,018%:* 0,000 -0,003
p_6mresid 0,187 0,106 0,081 %#:#* 0,001 0,001
p_09aa 0,208 0,149 0,058#:#:* -0,001 -0,003
p_1014aa 0,105 0,081 0,023 %3k -0,001 -0,001
p_1519aa 0,115 0,096 0,018k 0,000 -0,003
p_2024aa 0,111 0,103 0,008#:* 0,002 0,001
p_2529aa 0,085 0,089 -0,0033%:* 0,000 -0,003
p_30maa 0,377 0,482 -0,105%:%* 0,000 0,009*
P_resp1019aa 0,008 0,005 0,003 #:* 0,000 -0,001
P_resp2029aa 0,167 0,123 0,044 %3 0,000 -0,009
P_resp30maa 0,825 0,872 -0,04 7% 0,000 0,010*
P_respalfab 0,845 0,948 -0,103%:%* 0,007 0,011
P_resp_estudo0_1 0,141 0,05 0,091 sk -0,006 -0,013%*
P_resp_estudo5_8 0,25 0,168 0,082 %% 0,009 0,000
P_resp_estudo9_11 0,098 0,196 -0,099%:** -0,003 -0,002
P_resp_estudo12m 0,023 0,214 -0,192%** -0,007 0,005
p_rend0 0,121 0,066 0,055%:#* 0,001 0,002
p_rend_1 0,233 0,106 0,127%:%* -0,003 -0,010
p_rend1_3 0,437 0,259 0,178%:#* 0,011 -0,001
p_rend3_5 0,123 0,149 -0,026%** 0,004 0,004
p_rend5_10 0,065 0,194 -0,129%:%* -0,005 -0,001
p_rend10m 0,020 0,225 -0,205%:%* -0,007 0,005
Populacdo no semestre 1 929,8 875,28 54,52%* 38,62 20,22
Populagdo no semestre 2 926,61 874,29 52,32%* 38,18 20,67
Populagédo no semestre 3 923,48 873,79 49,69%* 37,73 21,12
Populacdo no semestre 4 925,54 884,05 41,49%* 39,39 24,88
Populagdo no semestre 5 927,78 895,77 32,01 41,04 28,75

Fonte: Elaboracdo prépria.

Nota: ***significativa a 1%, **significativa a 5%, *significativa 10%.
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4.3.2. Resultados da Metodologia Diferencas em Diferencas com Pareamento
por Escore de Propensao

Na tabela 7, apresentamos os resultados dos modelos Diferencas em Diferencas com
Pareamento por Escore de Propensao calculados com as amostras selecionadas pelas
metodologias Pareamento de Kernel e Pareamento por Vizinho mais Préximo com

reposi¢ao.

O impacto do programa Fica Vivo estimado por DDM ¢ similar ao impacto observado com
a estimacdo por DD. Como mencionado na se¢do metodolégica, o DDM corrige para o
possivel viés de selecdo no programa, na medida em que considera somente 0os controles
com probabilidade de participacdo no programa similar aos tratados. Neste sentido, os
resultados com esta técnica poderiam minorar os impactos do Fica Vivo. De fato, ocorre,
em grande parte, uma redugdo da magnitude dos coeficientes, mas os resultados ainda sdo

bastante robustos.

Para comparar os dois modelos analisamos os resultados das tabelas 7 e 2. O impacto do
programa no Morro das Pedras em termos da reduc@o da taxa de homicidio continua de
grande magnitude nas duas primeiras expansoes, reducdo de aproximadamente 12 e 22
homicidios por cem mil habitantes por semestre, respectivamente“. Na estimag¢do por DD
estas reducdes sdo de 22 homicidios por cem mil habitantes por semestre, na primeira
expansao e 19 homicidios por cem mil habitantes por semestre, na segunda expansdo. Na
terceira expansao, quando o Fica Vivo € implantado em mais quatro locais, o programa
deixa de apresentar impacto na estimacdo por DDM enquanto que, na estimag¢do por DD,
reduz cerca de 9 homicidios por cem mil habitantes. Na quarta expansdo, o impacto volta a
ser significativo sendo maior que no periodo inicial, aproximadamente reducdo de 27
homicidios por cem mil habitantes por semestre. Para o mesmo periodo de expansdo a
estimacdo por DD apresentou uma reducdo de cerca de 34 homicidios por cem mil

habitantes.

Na Pedreira Prado Lopes, segundo grupo de implantagdo, o programa nao consegue conter
o crescimento da taxa de homicidio, mas a magnitude do seu incremento é diminuida em

66% ao longo dos periodos. Na estimacdo por DD esta reducdo é de 80%. No terceiro

3! Analisaremos a estimagio do DDM segundo metodologia NNM com reposicio.
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grupo de implantacdo que inclui quatro dreas, o impacto médio do programa ndo é
significativo. Pode ser que a auséncia de impacto, ndo seja homogénea entre as dreas,
sendo que em algumas o programa tenha gerado efeitos, como ocorre na estimacao por
DD™. No iltimo grupo de implantacio, que consiste no Conjunto Felicidade, assim como

na estimac¢do por DD, o programa ndo obtém impacto.

Por tdltimo, cabe salientar que os resultados sao robustos a técnica de pareamento utilizada.

32 ~ . . ~ . . .
Nao estimamos o modelo para cada grupo de implantacdo separadamente, como feito anteriormente, pois
em alguns grupos ndo teriamos observacdes suficientes devido a selecdo amostral feita pelo pareamento.
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Tabela 7: Resultados dos modelos DDM por efeito aleatério

Varidveis Coeficientes
KM NNM

Constante 63,40%** 54 87***
Implementacio_3 -40,31%** 3], 78***
Expansio_1 11.62 6,24 %**
Expansio_2 8,67%* 8,68%**
Expansao_3 6.60 5,85%**
Expansao_4 -7.44 3,15%**
Implementacdo*Expansao-1_1 -17,34%* -11,95%**
Implementacdo*Expansao-1_2 -21,80%** D] 8]%**
Implementacdo*Expansdo-1_3 -1.61 -0.86
Implementacdo*Expansao-1_4 -16,23%* -26,81***

Implementacdo*Expansao-2_1 27,91 %** 33,30%**
Implementacdo*Expansio-2_2 79,80%** 79,79%**
Implementacdo*Expansdo-2_3 46,90*** 47,64***
Implementacdo*Expansio-2_4 27,01 %** 16,43%%*

Implementacdo*Expansao-3_1 -0.80 4.59
Implementacdo*Expansio-3_2 -3.17 -3.18
Implementacdo*Expansdo-3_3 17,89%* 18,64 %%*
Implementacdo*Expansio-3_4 9.46 -1.12
Implementacdo*Expansio-4_1 -10.63 -6,46%**
Implementacdo*Expansio-4_2 -18,66%**  _D(),75%**
Implementacdo*Expansiao-4_3 -1.10 3,44%%%
Implementacdo*Expansio-4_4 21,50%** 10,46%%**
Estatistica
sigma_u 15.34 13.68
sigma_e 69.15 44.92
rho 0.05 0.08
Niimero de obs. 391944 36374
Nuimero de obs. por grupo - min 14 8
Nuimero de obs. por grupo - avg 14 14
Niimero de obs. por grupo - max 14 14
Wald chi2(7) . 1.56E+20
R-sq within 0.018 0.008
R-sq between 0.352 0.272
R-sq overall 0.073 0.059

Fonte: Elaboracdo prépria.
Nota: ***significativa a 1%, **significativa a 5%, *significativa
10%.
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5. CONCLUSAO

Neste trabalho analisamos os impactos do programa Fica Vivo nos setores censitarios das
sete favelas do municipio de Belo Horizonte onde foi implantado primeiramente.
Utilizamos como varidvel de impacto a taxa de homicidio por cem mil habitantes
semestral, entre os anos de 2000 e 2006. Como as favelas entraram no programa em épocas
diferentes, dividimos a andlise em quatro periodos nao uniformes de acordo com as datas
de implantacdo do programa em cada uma delas. Empregamos duas metodologias de
estimacdo de impacto com dados em painel, Diferencas em Diferengas e Diferencas em
Diferencas com Pareamento por Escore de Propensdo. Para Diferencas em Diferencas
consideramos duas amostras de nao tratados, todos os setores censitarios de Belo
Horizonte e apenas os setores censitarios pertencentes as favelas. Estimamos o método
Diferencas em Diferengas com Pareamento por Escore de Propensdo com a amostra de ndo
tratados selecionada por Pareamento de Kernel e Pareamento por Vizinho mais Préximo
com reposi¢do, além de testarmos o Pareamento por Raio, Pareamento Estratificado e

Pareamento por Vizinho mais Préximo sem reposic¢ao.

A comparacdo dos modelos com pareamento e sem pareamento evidencia que oS
resultados sdo bastante robustos. Além disto, os resultados, também, sdo robustos a técnica

de pareamento utilizada.

De forma geral, podemos dizer que o Fica Vivo reduz a criminalidade, ou seja, diminui a
taxa de homicidio por cem mil habitantes. Entretanto, esta redu¢@o nao € igual em todas as
areas tratadas. Nas duas metodologias aplicadas, o Morro das Pedras, area piloto de
implantacdo, é o local onde o impacto do Fica Vivo se apresenta mais efetivo. No modelo
estimado por DD, nesta favela, ha reducao de até 34 homicidios por cem mil habitantes por
semestre em relacdo ao resto do municipio. No modelo DDM esté reducdo € corrigida para
até 22 homicidios por cem mil habitantes. Na Pedreira Prado Lopes, o programa nio
consegue reduzir a criminalidade. Entretanto, a magnitude de incremento da taxa de
homicidio por cem mil habitantes € diminuida ao longo dos periodos, chegando a reducao
total de 80% no modelo DD e 66% no modelo DDM. No Alto Vera Cruz e na Cabana de
Pai Tomas o Fica Vivo reduz a taxa de homicidio em 15 e 11 homicidios por cem mil

habitantes por semestre em relagdo ao resto do municipio, respectivamente. No Taquaril e
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no Ribeiro de Abreu o programa ndo reduz o nimero de homicidio, apenas promove a
diminui¢do da magnitude de incremento da sua taxa. Com o método DDM s6 foi possivel
estimar o impacto do programa conjuntamente para estas quatro favelas. O resultado ndo é
significativo estatisticamente. O Conjunto Felicidade, dltima drea analisada a receber o
programa, ndo apresenta impactos em termos da redugdo da taxa de homicidio nos dois

métodos. Entretanto, nesta drea o programa tem pouco tempo de implantagcdo, um ano.

Especulamos que as diferencas nos resultados entre as dreas tratadas estejam relacionadas a
implantacdo. O Morro das Pedras, na época da implantacdo do Fica Vivo, apresentava
condi¢des diferenciadas das demais dreas em termos de nimero de aparelhos publicos
locais e projetos sociais de iniciativa privada. Além disto, o programa ainda ndo tinha sido
institucionalizado pelo Governo do Estado de Minas Gerais o que pode ter gerado
diferencas, em relacdo as demais dreas, na participacdo e empenho dos seus atores, como
sugerido por Silveira (2007). Portanto, uma agenda futura de pesquisa deve controlar a
andlise pela agenda de implantacdo para tentar entender em que medida estes fatores estdo

relacionados com diferencgas de resultado.

Outro resultado interessante é que o impacto do Fica Vivo aumenta com o tempo, ao
contrario do que € verificado em outros trabalhos empiricos sobre avaliagdo de programas
sociais. Especulamos que o efeito tempo positivo seja devido as particularidades do Fica
Vivo. O programa esta voltado para a articulag@o e criacdo de uma rede de protecao social,
que afasta o jovem da criminalidade, dando suporte e oferecendo alternativas de inser¢ao
social. A formacgdo e articulacdo desta rede demoram um tempo para se consolidar.

Portanto, quanto mais tempo de implanta¢cdao, melhores os resultados esperados.

Em relacdo ao efeito escala, observamos que este estd presente de forma negativa no
periodo em que o programa € amplamente expandido, mas depois desaparece. Ou seja,
neste periodo, a taxa de homicidio por cem mil habitantes reduz menos em relagdo ao
periodo inicial. Atribuimos o efeito escala a problemas de gestdo, que provavelmente

foram solucionados, pois o programa recupera em termos de impacto no periodo seguinte.
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ANEXOS

Anexo I: Variaveis

Apresentamos abaixo trés quadros com as varidveis utilizadas nos modelos. No quadro [.A
estdo as varidveis de resultado da base long e da base wide. As demais varidveis estao
presentes nas duas bases. O quadro I.B inclui as varidveis dummies de tratamento e as
varidveis identificadoras das wunidades. No quadro I.C mostramos as varidveis

socioecondmicas, utilizadas como controle nos modelos e para o pareamento.

Quadro I.A: Variaveis de resultado

Categoria Variaveis
Variavel de resultado - |Txhoms: varidvel continua com valor da taxa de homicidio por cem mil
base long habitantes.

Txhoms1: varidvel continua com valor taxa de homicidio por cem mil
habitantes no 1° semestre 2000.
Txhoms2: varidvel continua com valor taxa de homicidio por cem mil
habitantes no 2° semestre 2000 .
Txhoms3: varidvel continua com valor taxa de homicidio por cem mil

habitantes no 1° semestre 2001 .
Txhoms4: varidvel continua com valor taxa de homicidio por cem mil
habitantes no 2° semestre 2001 .
TxhomsS5: varidvel continua com valor taxa de homicidio por cem mil
habitantes no 1° semestre 2002 .
Txhoms6: varidvel continua com valor taxa de homicidio por cem mil
habitantes no 2° semestre 2002.
Txhoms7: varidvel continua com valor taxa de homicidio por cem mil
Varidvel de resultado - | habitantes no 1° semestre 2003 .

base wide Txhoms8: varidvel continua com valor taxa de homicidio por cem mil
habitantes no 2° semestre 2003 .
Txhoms9: varidvel continua com valor taxa de homicidio por cem mil

habitantes no 1° semestre 2004..

Txhoms10: varidvel continua com valor taxa de homicidio por cem mil
habitantes no 2° semestre 2004..

Txhoms11: varidvel continua com valor taxa de homicidio por cem mil
habitantes no 1° semestre 2005 .

Txhoms12: varidvel continua com valor taxa de homicidio por cem mil
habitantes no 2° semestre 2005 .

Txhoms13: varidvel continua com valor taxa de homicidio por cem mil
habitantes no 1° semestre 2006 .

Txhoms14: varidvel continua com valor taxa de homicidio por cem mil
habitantes no 2° semestre 2006 .

Fonte: Elaboragdo prépria.
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Quadro I.B: Variaveis de tratamento e identificadoras

Categoria

Variaveis

Variaveis dummies de tratamento

Tratado: - tratado; 0- ndo tratado.

Implementacdo: 0- ndo tratado; I- pertence ao Morro das Pedras; 2-
pertence a Pedreira; 3- pertence a Cabana, Alto Vera Cruz, Taquaril ou
Ribeiro de Abreu; 4- pertence ao Conjunto Felicidade.

Expansdo: 0- semestre de 1 a 5; 1- semestre de 6 a 9; 2- semestre 10; 3-
semestre 11 e 12; 4- semestre 13 e 14.

Variaveis identificadoras

AP: identificador das dreas de ponderacdo de Belo Horizonte.

id_favela: identificador das favelas de Belo Horizonte.

AP2: identificador que combina de AP e id_favela.

Ord_setor: identificador dos setores censitdrios.

Semestre: identificador dos semestres — base long .

Fonte: Elaboracao prépria.




Quadro I.C: Variaveis socioeconomicas

Categoria

Variaveis

Variaveis
socioecondmicas

p_lresid: proporcdo de domicilios com um residente.

p_2resid: proporcdo de domicilios com dois residentes.

p_3resid: proporcdo de domicilios com trés residentes.

p_4resid: proporcdo de domicilios com quatro residentes.

p_Sresid: proporcdo de domicilios com cinco residentes.

p_6bmresid: proporcdo de domicilios com seis ou mais

p_casa: propor¢do de domicilios que sdo casas .

p_apart: propor¢do de domicilios que sdo apartamento .

P_comodo: proporcdo de domicilios que sdo constituidos de

p_agua: proporcdo de domicilios com abastecimento de

p_esgoto: propor¢do de domicilios com esgotamento

p_banho: proporcdo de domicilios com banheiro .

P_banhoQ: proporcdo de domicilios sem banheiro.

p_banhol: proporcdo de domicilios com 1 banheiro.

p_banho2: proporcdo de domicilios com 2 banheiros.

p_banho3: proporcdo de domicilios com 3 banheiros.

p_banhodm: propor¢do de domicilios com 4 banheiros ou

p_lixo: proporgdo de domicilios com coleta de lixo .

p_alfab: proporcdo de pessoas alfabetizadas .

p_alfab15_29: proporcdo de pessoas de 15 a 29 anos

p_homem: proporcdo de homens .

p_09aa: proporcdo de pessoas de 0 a 9 anos .

p_1014aa: proporcdo de pessoas de 10 a 14 anos .

p_1519aa: proporcdo de pessoas de 15 a 19 anos .

p_2024aa: propor¢do de pessoas de 20 a 24 anos .

p_2529aa: propor¢do de pessoas de 25 a 29 anos .

p_30maa: propor¢do de pessoas de 30 anos ou mais .

P_resp1019aa: proporcdo de responsdveis pelo domicilio de

P_resp2019aa: proporcdo de responsdveis pelo domicilio de

P_resp30maa: propor¢do de responsdveis pelo domicilio de

P_respalfab: proporcdo de responsdveis pelo domicilio

P_resp_estudo0_1: proporcdo de responsdveis pelo domicilio

P_resp_estudol_4: proporcdo de responsdveis pelo domicilio

P_resp_estudoS_8: proporcdo de responsdveis pelo domicilio

P_resp_estudo9_11: propor¢do de responsdveis pelo

P_resp_estudo12m: proporgdo de responsdveis pelo

p_rend0: proporcdo de responsdveis pelo domicilio sem

p_rend_1: proporcdo de responsdveis pelo domicilio com

p_rendl_3: propor¢do de responsdveis pelo domicilio com

p_rend3_5: propor¢do de responsdveis pelo domicilio com

p_rend5_10: propor¢do de responsdveis pelo domicilio com

p_rend10m: proporcdo de responsdveis pelo domicilio com

Fonte: Elaboragdo prépria.
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Anexo II: Resultados do Modelo Diferencas em Diferencas

Tabela IIA: Resultados do modelo DD por MQO

(continua)
Varidveis Modelo 1 Modelo 2
Controle 1| Controle IT| Controle I| Controle II

Constante 8,91 #** 18,25%%* 51,3 53,19
Implementagdo_1 53,98%#%  40,90%** 4] 43%%%k  4(,05%%**
Implementacao_2 10,90%** 1,53 -2,83 -8,52
Implementacdo_3 12,571 %%* 2,48 3,56 2,97
Implementacdo_4 3,02%** -7,47%* -7,23%%% -10,59%**
Expansio_1 5,31 %% 8,04 % 5,28 8,05%*
Expansio_2 8,24 #** 10,45%* 8,20%** 10,46%*
Expansao_3 5,53%** 3,79 5,49%** 3,79
Expansdo_4 3,61 %%* 4,21 3,56%%* 4,21

Implementacdo*Expansdo-1_1 -20,23%** DR DDF*EK - _DQ PO*EE DY D] FH*
Implementagdo*Expansdo-1_2  -36,58*%* -3505%%*% -36,54%%* .3504%**
Implementacao*Expansdo-1_3 -19,68%**  _14,19%*k*  _19 64%*k*  _14,]8%**
Implementagdo*Expansdo-1_4  -43,80%%* -40,60%%* -4375%¥* .4(0,065%**
Implementacdo*Expansdo-2_1 37,22%%%  26,92%** 3T D5kxE DY ()QH**
Implementacdo*Expansdo-2_2 87,01%**% 84 83***k T (5**k* 84 ,82%**
Implementa¢do*Expansdo-2_3 49,92%%% 4] 50%*%*k 409 9@F**k 4] §7%w*
Implementacdo*Expansdo-2_4 28,73**k* 2, 16%F** 2B TGF**F DR 16***

Implementag¢do*Expansio-3_1 3,85 -0,45 3,99 -0,47
Implementacdo*Expansdo-3_2 0,58 -0,93 0,69 -0,93
Implementa¢do*Expansio-3_3 17, 47%%% 1728k 17 58%*k%k 17 4%k
Implementacdo*Expansdo-3_4 -1,63 -1,53 -1,47 -1,48

Implementacdo*Expansdo-4_1 -5,94%*% -7,52%% -5,91%%* -7,52%%
Implementagdo*Expansdo-4_2  -20,17%%* -2]123%%*% .2(,]3%¥* 2] 24%%*
Implementacao*Expansao-4_3 5,93 %% 8,83*** 5,97%*% 8,82%%*
Implementag¢do*Expansio-4_4 10,65%**  11,20%*%*  10,70%**  11,20%%*

p_2resid -7,55 -7,27
p_3resid -41,41%%* 8,84
p_4resid -11,6 -54,42
p_5Sresid -46,32%%* 26,98
p_6mresid 2391 75,03
p_alfab 0,48 172,72%%%
p_alfab15_29 -54.91 -215,96%**
p_rend0 16,49* 40,89
p_rend_1 25,33 85,77%*
p_rendl_3 7,34 62,94%*
p_rend3_5 12,91 -20,46
_p__rendS_lO -4,93 41,66

Fonte: Elaboragdo prépria.
Nota: 1) Estimamos o modelo com todas as varidveis socioecondmicas, mas apresentamos
apenas os resultados das varidveis significativas.

2) r(t-1) € o coeficiente do teste dos residuos de Wooldridge (2001).

3) ***significativa a 1%, **significativa a 5%, *significativa a 10%.



Tabela IIA: Resultados do modelo DD por MQO
(fim)
Varidveis Modelo 1 Modelo 2
Controle I| Controle II| Controle I| Controle IT
Numero de obs. 35817 5031 35649 5031
Numero de clusters 132 73 132 73
R-squared 0,02 0,03 0,04 0,05

r(t-1) - Wooldridge
Breush-Pagan LM

0,867 0,78 0,93 0,854
245,63%*%*% 100,71**%* 576,42%** 145,04 %**

Fonte: Elaboracédo prépria.

Nota: 1) Estimamos o modelo com todas as varidveis socioecondmicas, mas apresentamos
apenas os resultados das varidveis significativas.

2) 1(t-1) € o coeficiente do teste dos residuos de Wooldridge (2001).

3) ***significativa a 1%, **significativa a 5%, *significativa a 10%.
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Tabela II.B: Resultados do modelo DD para cada favela tratada por MQO

(continua)
Varidveis Modelo 1 Modelo 2
Controle I|Controle II{ Controle I|Controle II

Constante 9,02 %% 19,70%** 131,85%* 109,82
MP 53,87%*%  A4522%¥%k 4D DQFEE 46 26*H*
CPT 21,19%*% 11 3]%**k g 47*** 13,88%**
PPL 10,79%** 0,08 -7,33 -10,26*
AVC 17,18%** 8,24 %% 4,65% 8,35%*
TQ 13,94%** -3,29 3,61 -10,15
CF 2,91 ##* -8,92%%** -4,88% -14,10%%*
RA 1,50% -10,49%*%* -2,47 -8,50%**
Expansio_1 7,66% % 7,62%* 7,627 %% 7,61%*
Expansao_2 15,05%%* 9,90%** 15,00%%* 9,89%**
Expansao_3 5,43%%% 4,61 5,37%*%* 4,59
Expansdo_4 5,72%% 2,76 5,63%* 2,74
MP*Expansdo_1 -31,58%** 33 §7H*kk 3] S4%kk 33 §5kkk
MP*Expansdo_2 -43,39%*% 40, 26%*F* 43 34%*k*%  _4(),25%**
MP*Expansdo_3 -19,58%***  _D(),78*** 19 52%**  _D(),TO¥**
MP*Expansio_4 -45,92%%% A4 QB**k* A5 RIH*kE A4 95k
CBT*Expansao_1 -5,03%** -5,78 -4,99%* -5,77
CBT*Expansdo_2 -26,32%%* D] 96F*k* DG THREE D] 95k
CBT*Expansio_3 7,52%%% 7,56% 7,58%*% 7,58%
CBT*Expansdo_4 -11,78%** 9 61**  -11,69%** .9 58%*
PPL*Expansio_1 34,87%*%  34.094%x%k 34 Q]*Hk 34 Q@FHk
PPL*Expansao_2 80,20%**  8539%** () 25%*k* 85 4(F**
PPL*Expansio_3 50,01%**  50,87***%  50,07*%%  50,89%**
PPL*Expansdo_4 26,62%*F* 20 61%**k 26 TI*k*x 20 G4%**
AVC*Expansio_1 0,62 -1,08 0,66 -1,07
AVC*Expansio_2 -18,81%#*  _1539%*kx [ TGHEE |5 3%k
AVC*Expansao_3 9,01 %** 8,09%* 9,07%** 8,12%%*
AVC*Expansio_4 -15,94%%% 14 71%kx 5 85%*k*  _]4,69%**
TQ*Expansdo_1 13,25%** 19, 85%**  132Q%*k* 19 gH***
TQ*Expansio_2 4,14 15,86%** 4,19 15,87%**
TQ*Expansio_3 30,97**%  3836%***  3],03%%*k  38,39%%:*
TQ*Expansdo_4 5,63%* 15,15%** 5,72%* 15,18%**
CF*Expansdo_1 -8,29% %% -7,10%* -8,25%** -7,08%*
CF*Expansdo_2 -26,98%**  _2(,67*** .26,93*** _D(,66%**
CF*Expansao_3 6,03 %% 8,01%* 6,09 8,03*
CF*Expansdo_4 8,53#** 12,65%** 8 62%** 12,67%**
RA*Expansdo_1 3,03 4,38 3,05 4.4
RA*Expansio_2 13,53%*  20,00%** 13,57**  20,01%***
RA*Expansdo_3 26,30%** 28 45%*k 26 37wEk* DR AGH*kk
RA*Expansao_4 7,80%*% 12,08%*% 7 Q] **% 12,13%**
p_2resid 43,34 -23,94
p_3resid -62,97** -7,82
p_4resid 5,08 -49,31
p_Sresid 74,53 51,90
p_6bmresid 6,18 74,68

Fonte: Elaboracéo prépria.
Nota: 1) Estimamos o modelo com todas as varidveis socioecondmicas, mas apresentamos
apenas os resultados das varidveis significativas.

2) 1(t-1) € o coeficiente do teste dos residuos de Wooldridge (2001).

3) ***significativa a 1%, **significativa a 5%, *significativa a 10%.
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Tabela II.B: Resultados do modelo DD para cada favela tratada por MQO

(fim)
Variavei Modelo 1 Modelo 2
ariaveis

Controle I|Controle II{ Controle I|Controle II
p_alfab -49,51 196,90%**
p_alfab15_29 9,71 -249,15%%*
p_rendO 15,67 51,49
p_rend_1 54,77 98,67**
p_rendl_3 35,16 79,83%*
p_rend3_5 -5,26 -4,14
p_rend5_10 14,92 50,60

Estatisticas

Nimero de obs. 35840 5054 35672 5054
Numero de clusters 132 73 132 73
R-squared 0,0025 0,0351 0,0061 0,0489
r(t-1) - Wooldridge 0,78 0,70%%* 0,90 0,78%%*
Breusch-Pagan LM 264,59%%% 119, 78%*% 597 g7*** 119 69%*:*

Fonte: Elaboracdo prépria.
Nota: 1) Estimamos o modelo com todas as varidveis socioecondmicas, mas apresentamos
apenas os resultados das varidveis significativas.

2) 1(t-1) é o coeficiente do teste dos residuos de Wooldridge (2001).

3) ***significativa a 1%, **significativa a 5%, *significativa a 10%.



Tabela II.C: Resultado do modelo DD por efeito aleatério

(continua)
Varidveis | Controle I | Controle IT

Constante 44,56%%* 41,42%%*
ap2_2 -24,37H%E D] 34k
ap2_3 -48,08% %% _46,]4%**
ap2_4 5,20%%: 2,87 %%

ap2_5 -22,30%%%  D(,36%**
ap2_6 220,01 %%k R 75k
ap2_7 -18,84%#%% D4 D] *k
ap2_8 8,40%*:* 8,11 %%

ap2_9 -18,65%#*%  _19,06%**
ap2_10 -1,16%%** -8,39%**
ap2_11 S21,97%%%  _]14 4] %%
ap2_12 54,02%%% 22 (] %**
ap2_13 -42,44%%% 40 50%**
ap2_14 -35,89%#* 33 Q5%k:k
ap2_15 10,03%#*% 23 4D%sk:*
ap2_16 -35,33%%%k 33 3Qkick
ap2_17 -43,80%** 4] ,86%**
ap2_18 -29,93%%%k D7 QQskk
ap2_19 -33,71%%% 33 6%k
ap2_20 -39,90%#* .35 Q@
ap2_21 -48,08%*%  _46,]4%**
ap2_22 -29,56%#k D7 Dk
ap2_23 -31,62%%% D9 (%%
ap2_24 -48,08%#*  _46,]4%**
ap2_25 -39,63%%%k 35 g7k
ap2_26 S21,54%%% _18,07%**
ap2_27 -28,93%##%k D), 60%**
ap2_28 -44,99%*%k 43 (5%
ap2_29 -9, 1 2% -7,18%%%
ap2_30 -38,4 1%k 36 47%k%
ap2_31 -29,74%%% DR TRHkE
ap2_32 -39,23%%%k 37 DOk
ap2_33 -48,08%**  _46,]4%**
ap2_34 -18,35%#%  _16,40%**
ap2_35 -31,20%%% D6, 85%**
ap2_36 -39,31 %%k 37 37k
ap2_37 -48,08%*%%  _46,]14%**
ap2_38 -23,43%%k 19 5%k
ap2_39 -37,00%%% 35 06***
ap2_40 12,12%%* 10,04 %%
ap2_41 -41,72%%% 39 %k
ap2_42 -34,71%%k 3D JEHEE
ap2_43 -41,48%%% .30 54k
ap2_44 -39,46%%*% 37 5%k
ap2_46 2,78
ap2_47 -15,75%%%  _]3 8] %**
ap2_48 -33,69%#* 3] 75%:*kx

Fonte: Elaboragao prépria.

Nota: ***significativa a 1%, **significativa a 5%, *significativa a

10%.
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Tabela II.C: Resultado do modelo DD por efeito aleatério

(continua)
Varidveis | Controle I | Controle IT
ap2_49 5,307
ap2_50 -38,18%**  _36,24%%*
ap2_51 -15,45%%% 13,51 %%%*
ap2_52 -30,14%%* D7 3Q%*k
ap2_53 -20,94%%*%  _18,99%**
ap2_54 49,39%*% 4] 53%%*
ap2_55 21,10%%*% - -19,01*%%*
ap2_56 -17,23%%% - _]15,20%%%
ap2_57 -19,62%%* 19, 19%**
ap2_58 -48,08%***%  -46,14%%*
ap2_59 -26,49%%* D4 55% %%
ap2_60 -20,65%%*% 18, 71%*%*
ap2_61 -30,07%%* 28 ,67***
ap2_62 24,77 ** -7,47%%*
ap2_63 -25,40%%* 3], ] 2%%*
ap2_64 -48,08%**  _46,]14%**
ap2_65 -32,48%**%  .3(),53%**
ap2_66 -43,64%F% 4] ,70%***
ap2_67 -42,35%%%  _40,41%%*
ap2_70 -20,84%%*  _18,90%**
ap2_71 -35,52%%% 33 58%**
ap2_72 -31,57%%% 24 29%**
ap2_73 -28,79%** D6, 85%**
ap2_74 -24,88%**% DD Q4kkk
ap2_75 -48,08%**  _46,]14%**
ap2_76 S7,34%%% 13,33 %%*
ap2_100 28 37
ap2_200 -27,14% %%
ap2_300 -40,28%%*
ap2_400 -30,07%%*
ap2_500 44 00
ap2_600 45,775
ap2_700 -44,59%%*
ap2_800 -46,74%%*
ap2_900 35,71
ap2_1100 9,867
ap2_1200 44,715
ap2_1300 -41,61%%*
ap2_1400 -39,29%%%*
ap2_1500 -39,33%%%*
ap2_1600 -48,08#%*
ap2_1800 -27,09%%*
ap2_1900 137,285
ap2_2000 -43,25%%%*
ap2_2100 139,35
ap2_2200 -32,98%%*
ap2_2300 -42,00% %

Fonte: Elaboracdo propria.

Nota: ***significativa a 1%, **significativa a 5%, *significativa a
10%.
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Tabela II.C: Resultado do modelo DD por efeito aleatério

(continua)
Varidveis | Controle I | Controle IT
ap2_2400 -36,20%:%*
ap2_2500 -18,94 %%
ap2_2600 -43,13%%*
ap2_2700 -31,96%:#*
ap2_2800 -42 5443k
ap2_2900 -40,09%:#*
ap2_3100 -36,53%%*
ap2_3200 -37,50%:#*
ap2_3300 -34,90%:#*
ap2_3400 -32,43%%*
ap2_3500 -31,05%:%*
ap2_3600 -11,42%:%:%
ap2_3700 -30,95%:#*
ap2_3800 -45,02%%*
ap2_3900 25,90%:**
ap2_4000 -36,22%:%*
ap2_4100 -45,99%%*
ap2_4200 -42,93 %%
ap2_4300 -35,90%%*
ap2_4400 -44 03 %%
ap2_4500 -35,15%%*
ap2_4600 -42,68%%*
ap2_4700 -37,97%#:%*
ap2_4800 -34,78%%*
ap2_4900 -31,74%:%*
ap2_5000 -39,93 %%
ap2_5100 -26,02%:%*
ap2_5200 -39,38#%*
ap2_5300 -13,30%%*
ap2_5400 =37, 27%%*
ap2_5500 -32,52%%%*
ap2_5600 -37,09%:%*
ap2_5700 -30,01%%*
ap2_5800 -33,5] %%
ap2_5900 -39,62%:#*
ap2_6000 -4]1,75%:%*
ap2_6100 -38,06%:#*
ap2_6200 -34,48%#%*
Implementacdo_3 -21,47%%%  _13,95%%:*
Expansdo_1 5,85%** 8,85%**
Expansao_2 7,81 %%k 10,12%*
Expansdo_3 5,53 %%* 5,01%*
Expansao_4 3,48%** 5,26

Implementacdo*Expansao-1_1 -22,28%%% 19 R(Q***
Implementacdo*Expansdo-1_2  -18,89%#*  _1572%%%
Implementacido*Expansdo-1_3 -8,60%** -2,61

Implementacdo*Expansdo-1_4  -34,22%%*%  _3(),53%**

Fonte: Elaboracdo propria.

Nota: ***significativa a 1%, **significativa a 5%, *significativa a
10%.



Tabela II.C: Resultado do modelo DD por efeito aleatério

(fim)

Varidveis | Controle I | Controle I
Implementag¢do*Expansio-2_1 33,68%** 19,62%%**
Implementa¢ao*Expansio-2_2 80,65%** 7 JowHE
Implementacdo*Expansdo-2_3 47,97#%% 24 96%**
Implementagdo*Expansio-2_4 16,09%** 13,68%**
Implementacao*Expansio-3_1 4,97%* -0,64
Implementag¢do*Expansdo-3_2 -2,32 -3,43
Implementacao*Expansio-3_3 18,96%** 16,83**
Implementacao*Expansio-3_4 -1,46 -2,04
Implementag¢do*Expansio-4_1 -6,07%%* -7,88%*
Implementa¢do*Expansio-4_2 -19,89%**  _21,01%**
Implementa¢do*Expansdo-4_3 3,77%%* 5,47%*
Implementacdo*Expansio-4_4 10,12%** 9,53 %%

Estatistica

sigma_u 14,03 17,42
sigma_e 43,98 56,42
rho 0,12 0,09
Numero de obs. 35817 5031
Niimero de obs. por grupo - min 5 11
Niimero de obs. por grupo - avg 14 13,9
Numero de obs. por grupo - max 14 14
Wald chi2 3,43E+20 390,88
R-sq within 0,008 0,015
R-sq between 0,243 0,287
R-sq overall 0,054 0,061

Fonte: Elaboragao prépria.

Nota: ***significativa a 1%, **significativa a 5%, *significativa a

10%.
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Tabela IL.D: Resultados do modelo DD para cada favela tratada por efeito aleatério

(continua)

Variaveis

Controle I | Controle IT

Constante
ap2_2
ap2_3
ap2_4
ap2_5
ap2_6
ap2_7
ap2_8
ap2_9
ap2_10
ap2_11
ap2_12
ap2_13
ap2_14
ap2_15
ap2_16
ap2_17
ap2_18
ap2_19
ap2_20
ap2_21
ap2_22
ap2_23
ap2_24
ap2_25
ap2_26
ap2_27
ap2_28
ap2_29
ap2_30
ap2_31
ap2_32
ap2_33
ap2_34
ap2_35
ap2_36
ap2_37
ap2_38
ap2_39
ap2_40
ap2_41
ap2_42
ap2_43
ap2_44
ap2_46
ap2_47

ap2_43

43,307
224,37
48,08

222,305
220,01 %%
-18,84%%
8,407
-18,65%
-14,60%*
221,97
54,007
42 44
-35,89%
10,033
235,33
43,807
229,93
233,715
239,907
48,08
-29,56%
231,625
48,08
239,63
221,54
228,93
44,995
-9, 12
38 4]k
229,743
239,23
48,08
218,35
231,205
239,31
248,087
222, 16%
237,00
12,123
41,725
234,715
41,485
239,467
-18,59%
115,755
-33,69%

41,867
223,34
46,1475
11,88
220,367+
8,75
224,21 %
8,11k
216,107+
-13,98%+
14,4155
55,96
-40,50%
-33,95%
23 42
233,39
41,867
227,99
233,68
235,985
46,145
127,625
229,68
46,145
135,87
18,07+
220,607
43,05
27,185
36,475
228,78
137,295
46,145
216,407
126,85
137,37
46,147
220,09+
-35,06%
10,0475+
239,78
232,767
-39, 545
137,525
-15,10%+
113,815
231,75

Fonte: Elaboragdo prépria.

Nota: ***significativa a 1%, **significativa a 5%,

*significativa a 10%.
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Tabela IL.D: Resultados do modelo DD para cada favela tratada por efeito aleatério

(continua)

Variaveis

Controle I | Controle IT

ap2_49
ap2_50
ap2_51
ap2_52
ap2_53
ap2_54
ap2_55
ap2_56
ap2_57
ap2_58
ap2_59
ap2_60
ap2_61
ap2_62
ap2_63
ap2_64
ap2_65
ap2_66
ap2_67
ap2_70
ap2_71
ap2_72
ap2_73
ap2_74
ap2_75
ap2_76
ap2_100
ap2_200
ap2_300
ap2_400
ap2_500
ap2_600
ap2_700
ap2_800
ap2_900
ap2_1100
ap2_1200
ap2_1300
ap2_1400
ap2_1500
ap2_1600
ap2_1800
ap2_1900
ap2_2000
ap2_2100
ap2_2200

ap2_2300

221,975
238,18
115,455
230,145+
-20,93519
49,395
221,105
117,235
219,627
48,08
226,497
220,65+
230,077
24,7755
225,405
48,08

43,647
42,35
220,847
-35,52%
231,57
228,79
224,88
48,087
133,24
228,37
127,145
40,28
230,07
44,0055
45,77
44,595
46,745
235,71 %
-9,86%
44,715
41,61 %5
239,29
239,33
48,087
227,095
137,28
143,25
239,35
232,98
42,0075+

-25,777%%*
-36,24%%*
-13,51%%*
-27,39%%*
-18,99%#*
67,64%%*
-19,01%%*
-15,29%%*
-15,63%**
-46,14%%*
-24,55%%*
-18,71%%*
-28,67%**
21,54 %%
-31,12%%*
-46,14%%*
-30,97%%*
-41,70%**
-40,41%%*
-18,90%**
-33,58%%*
-24,29°%%*
-26,85%%*
-22,94%%%
-46,14%%*
-33,56%%*

Fonte: Elaboragdo prépria.

Nota: ***significativa a 1%, **significativa a 5%,

*significativa a 10%.
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Tabela IL.D: Resultados do modelo DD para cada favela tratada por efeito aleatério

(continua)

Variaveis

Controle I | Controle IT

ap2_2400
ap2_2500
ap2_2600
ap2_2700
ap2_2800
ap2_2900
ap2_3100
ap2_3200
ap2_3300
ap2_3400
ap2_3500
ap2_3600
ap2_3700
ap2_3800
ap2_3900
ap2_4000
ap2_4100
ap2_4200
ap2_4300
ap2_4400
ap2_4500
ap2_4600
ap2_4700
ap2_4800
ap2_4900
ap2_5000
ap2_5100
ap2_5200
ap2_5300
ap2_5400
ap2_5500
ap2_5600
ap2_5700
ap2_5800
ap2_5900
ap2_6000
ap2_6100
ap2_6200
Tratado_1
Tratado_6
Expansao_1
Expansio_2
Expansdo_3
Expansio_4
MP*Expansdo_1
MP*Expansao_2
MP*Expansio_3

236,20
18,94
43,135
231,96
42, 5475
40,097
236,53
237,505
234,905
232,435
231,055
S11 4255
230,23
45,025
25,907
40,127
45,99+
42,93
-35,90%+
44,035
235,15
142,687
137,97
234,78
31,745
239,93
7 Ak
-39,38%
-13,30%5
137,27
232,52
237,095
230,01 %+
233,515
239,627
41,755
-38,06%
234,485
6,467
231,22
8,1 1+
14,047
4,825
5,39
224,53
225,11
7,90

8,307
9,59*
5,59
2,97
228,705+
224,63
-12,64%5

Fonte: Elaboragdo prépria.

Nota: ***significativa a 1%, **significativa a 5%,

*significativa a 10%.
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Tabela IL.D: Resultados do modelo DD para cada favela tratada por efeito aleatério

(fim)
Varidveis | Controle I | Controle IT
MP*Expansdo_4 -36,13%** -37,69%%*
CBT*Expansio_1 -4,28% -3,12
CBT*Expansio_2 -26,84*** -21,03%**
CBT*Expansao_3 3,92 %% 4,51
CBT*Expansio_4 -15,60%** -11,83*
PPL*Expansdo_1 31,43%%* 30,60%***
PPL*Expansao_2 74,43%%* 78,25%**
PPL*Expansdo_3 48,69%** 47,277 %%
PPL*Expansdo_4 14,18%** 15,97%**
AVC*Expansao_1 4,77%* 2,53
AVC*Expansio_2 -18,91%*%%* -16,50%%%*
AVC*Expansio_3 21,78%** 18,97%**
AVC*Expansio_4 -15,76%%%* -15,38%%%*
TQ*Expansao_1 9,96%*** 15,01%#%*
TQ*Expansao_2 1,55 11,25%%
TQ*Expansao_3 39,3(%** 43,77 Q%%
TQ*Expansio_4 7,48%%* 15,15%*=*
CF*Expansao_1 -8,33H%% -7,33%
CF*Expansio_2 -26,12%%* -20,48#%*
CF*Expansao_3 4.,47%%* 4,89
CF*Expansdo_4 8,22%%% 11,82%*
RA*Expansao_1 5,46%* 7,04%
RA*Expansao_2 13,20%* 19,42%%*
RA*Expansio_3 26,31 %** 27,31 %**
RA*Expansio_4 13,47%** 17,65%**
Estatistica
sigma_u 66,12 19,76
sigma_e 121,99 63,23
rho 0,23 0,09
Numero de obs. 35840 5054
Numero de obs. por grupo - min 14 14
Numero de obs. por grupo - avg 14 14
Numero de obs. por grupo - max 14 14
Wald chi2 - -
R-sq within 0,0018 0,0196
R-sq between 0,0426 0,2968
R-sq overall 0,0133 0,0666

Fonte: Elaboracdo prépria.

Nota: ***significativa a 1%, **significativa a 5%, *significativa a
10%.
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Anexo III: Resultados do Modelo Diferencas em Diferencas com Pareamento
por Escore de Propensao

Tabela III.A: Resultados do modelo DDM por MQO - KM e NNM com reposicao

(continua)
Varidveis KM NNM - com reposicao
Modelo 1 | Modelo 2 | Modelo 1 | Modelo 2
Constante 25,66%** -20,56 9,18%*%* 86,32
Implementagio_1 31,19%%% 32 03%*% 47 66%FF* 34 37k
Implementagdo_2 -5,85 -19,25%%  10,63%#* -5,16
Implementacdo_3 -4,23 -1,91 12,25% 2,98
Implementagio_4 -15,46%*F  -15,59%%  2]5%kE 7 ROk
Expansao_1 6,12 6,07 5,31 %** 5,30
Expansdo_2 7,91%* 7,90%* 8,99%** 8,97#:%%
Expansio_3 2,09 2,07 5,50%*%* 5,48%#%
Expansao_4 -6,77 -6,83 3,28%*% 3,25%: %%
Implementagdo*Expansdo-1_1  -22,97#%% 22 92wk 22 JO*** .27 ] 5wk
Implementagio*Expansdo-1_2  -38,15%%* .38 14%k _3024%¥% 30 Dotk
Implementagdo*Expansdo-1_3  -11,08%*  -11,06%* -14,49%%* -4 47%**
Implementagdo*Expansdo-1_4  -28,89%¥* D8 84##k 38 95*#* 38 itk
Implementag¢do*Expansdo-2_1 36,41%#% 36, 45%*% 37 DHkE FT D BAAE
Implementagdo*Expansdo-2_2  87,35%#* 87 36%**  86,26%#*  86,28%***
Implementagdo*Expansdo-2_3  53,36%## 53 38+#x 40 95%#x 4 g7k
Implementagdo*Expansdo-2_4 ~ 39,11%k* 39 [7#%*  29,06%#* 20 09%*
Implementag¢do*Expansdo-3_1 3,04 3,08 3,85 3,97
Implementacao*Expansdo-3_2 0,92 0,96 -0,17 -0,08
Implementagdo*Expansdo-3_3  20,90%** 20,97k  17,49%%* 17 59%#*
Implementacao*Expansio-3_4 8,75 8,90 -1,30 -1,16
Implementag¢ao*Expansdo-4_1 -5,75 -5,71 -5,94%%% 5 93k
Implementagdo*Expansdo-4_2  -18,10%** -18,09%*kk -20,93*** 20,90
Implementac¢do*Expansdo-4_3 6,45 6,47 5,96 5,98
Implementagdo*Expansdo-4_4  21,44%#% 2] 49%**  10,97##%  11,00%%*
p_alfab 194,02%%*
p_alfab15_29 -273,12%%%
p_09aa 141,53
p_1014aa 219,79
p_1519aa 138,53
p_2529aa 323,78%**
P_30maa 193,60%**
p_rendO 31,75 10,20
p_rend_1 85,37%* 42,07*
p_rendl_3 14,98 -1,90
p_rend3_5 -2,09 13,83
p_rend5_10 3,32 -6,09
p_2resid -6,92
p_3resid -40,46%*

Fonte: Elaboracéo prépria.

Nota: 1) Estimamos o modelo com todas as varidveis socioecondmicas, mas apresentamos
apenas os resultados das varidveis significativas.

2) *** significativa a 1%, ** significativa a 5%, * significativa a 10%.
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Tabela III.A: Resultados do modelo DDM por MQO - KM e NNM com reposicao

(fim)
Varidveis KM NNM - com reposicao
Modelo 1 | Modelo 2 | Modelo 1 | Modelo 2
p_4resid -12,87
p_Sresid -45,87%**
p_6mresid 20,64
Estatisticas
Numero de obs. 391944 391944 36374 36206
Numero de clusters 108 108 132 132
R-squared 0,03 0,05 0,02 0,04
r(t-1) - Wooldridge 0,77%%* 0,86%#:* 0,85%:#:* 0,933
Breush-Pagan LM 5055,79%*% 9046,85%** 229 95%** 585 66***

Fonte: Elaboracéo prépria.
Nota: 1) Estimamos o modelo com todas as varidveis socioecondmicas, mas apresentamos
apenas os resultados das varidveis significativas.

2) ***significativa a 1%, **significativa a 5%, *significativa. a 10%.
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Tabela II1.B: Resultados do modelo DDM por efeito aleatério — KM e NNM com

reposicao
(continua)
Variaveis | KM [ NNM

Constante 63,40%*%  -54 8T***
ap2_2 -43,29%#%k 36,87 *H*
ap2_3 -58,56%**
ap2_4 -23,06%%% 14, 54%%:%
ap2_5 -41,44%%% 3D TRk
ap2_6 -39,14%%%  3(),4Q%%:%
ap2_7 -29,33 %%
ap2_8 -11,82%%% D (8*sk*
ap2_9 -37,37%%% Q] ]k
ap2_10 -1,16%%* -1,16%**
ap2_11 41,11 3D A5k
ap2_12 49,78*#* 43 54%%%*
ap2_13 -61,58%*#* 52 9wk
ap2_14 -46,37%%*
ap2_15 -9, 1 %% 0,4 5%

ap2_16 -53,06%%* .45 8] **:*
ap2_17 -67,22%%% 54 DQkk
ap2_18 -40,41%**
ap2_19 -44,19%**
ap2_20 -66,99%#*  _5(),38%%:*
ap2_21 -58,56%**
ap2_22 -48,70%*% 40,04 %***
ap2_23 -50,76%** 42 10%*:*
ap2_24 -67,22%*% 58 56%**
ap2_25 -57,39%#*% 50,11 %%*
ap2_26 -39,82%#* 3D ()*H:*
ap2_27 -48,07%*% .39 4] ***
ap2_28 -66,23%%%k 55 47wk
ap2_29 -24,65%#% .19 GQ**:*
ap2_30 -57,55%%% .48 ,8Q%k:k
ap2_31 -54,44%%% 4,22 %%
ap2_32 -57,04%%% 49 T #wek
ap2_33 -67,22%%% 58 56%%:*
ap2_34 -28,83 k%
ap2_35 -32,36%**% 4] 68%***
ap2_36 -58,45%#% 49 JQ*Hk
ap2_37 -67,22%#% 58 56%***
ap2_38 -4226% %% 33 4k
ap2_39 -55,90%#% 47 48***
ap2_40 -3,66%** 1,64%%%

ap2_41 -52,20%:%*
ap2_42 -53,85%%%k 45 19wk
ap2_43 -60,62%%* 5] ,96%*:*
ap2_44 -49,94 %3k
ap2_47 -22,5]1 %%k D0 FQHk:k
ap2_48 -44, 1 7%

Fonte: Elaboracdo prépria.

Nota: ***significativa a 1%, **significativa a 5%, *significativa a

10%.



154

Tabela II1.B: Resultados do modelo DDM por efeito aleatério — KM e NNM com

reposicao
(continua)
Variaveis [ KM NNM

ap2_49 5,39 5,39

ap2_50 -57,32%%% A8 66***
ap2_51 -34,59%%* D5 93k
ap2_52 -58,58%#* 4], 1Q***
ap2_53 -40,08%** 3] 4Dck:k
ap2_54 30,25%** 38 Q] %**
ap2_55 -48,10%** 3] 58wk
ap2_56 -43,97%%% 3] DRHckek
ap2_57 -29,39%%% 30,1 Q***
ap2_58 -67,22%%% 58 56%**
ap2_59 -45,23%%% 36,97 %%
ap2_60 -39,80%%* 3], ]3%%:*
ap2_61 -47,25%%%  _4(),55%%*
ap2_62 32,03%#*%  ]4,29%%**
ap2_63 -35,88 %%
ap2_64 -67,22%%% 58 56wk
ap2_65 -53,41%% 4D Tk
ap2_66 -61,08%%* 54 %%k
ap2_67 -60,79%** 5D D] k:k
ap2_70 -39,08#:k*x 3] 3Dckek
ap2_71 -54,66%*F*  -46,00%%*
ap2_72 -42,05%%:*
ap2_73 -48,41 %%k 39 D7 Hskk
ap2_74 -35,36%%*
ap2_75 -67,22%%% 58 56%**
ap2_76 -7,34 %% 7,34 %%
ap2_100 -54,68%*%* .39 7] %**
ap2_200 -49,91 %%k 37 @H**
ap2_300 -36,73%%* 50, 76%%*
ap2_400 -55,98%%*  _4(,55%%*
ap2_500 -67,22%%% 54 Ok
ap2_600 -56,22%%% 56, 5%k
ap2_700 -67,22%%% 55 (7w
ap2_800 -57,22 %%
ap2_900 -46,20%%*
ap2_1100 =22, 34%%% (), 34 %%
ap2_1200 -44,07%%% 55 19%sk*
ap2_1300 -30,82%%* 5D Qs
ap2_1400 -46,09%%* 49 TTHk*
ap2_1500 -45,00%%* .49 E5%**
ap2_1600 -67,22%%% 58 56%**
ap2_1800 -48,69%** 37 g]Hk:k
ap2_1900 -58,79%*% 47 Tk
ap2_2000 -53,73%%*
ap2_2100 -60,97#%* 49 83H:k*
ap2_2200 -30,23%%% 43 464k
ap2_2300 -52,48%%:*

Fonte: Elaboracéo prépria.

Nota: ***significativa a 1%, **significativa a 5%, *significativa a

10%.
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Tabela II1.B: Resultados do modelo DDM por efeito aleatério — KM e NNM com

reposicao
(continua)

Variaveis KM [ NNM
ap2_2400 -54,80%**  -46,93%**
ap2_2500 -39,39%** .20 Q3***
ap2_2600 -42,22%%% 53 Q] FH*
ap2_2700 -50,68%%% 42 44%%*
ap2_2800 -53,02%**
ap2_2900 -66,89%**  _50,57***
ap2_3100 -53,68%** 47 00%**
ap2_3200 -47,98%**
ap2_3300 -44.29%%% 45 3Gk
ap2_3400 -28,13%%% 42 Q] ***
ap2_3500 S21,07#%%  -4],53%%*
ap2_3600 4,07***  -16,09%%*
ap2_3700 -8,83%** 4] 43k
ap2_3800 -55,50%**
ap2_3900 6,76%**  15,42%**
ap2_4000 -55,88%** -46,74%**
ap2_4100 -57,30%%*  -56,47%**
ap2_4200 -44,80%** 53 4] %**
ap2_4300 -55,00%%*  -46,39%**
ap2_4400 -66,73%¥* 54 5]%**
ap2_4500 -50,56%**  -45,63%**
ap2_4600 -59,18***  -53,16%**
ap2_4700 -48,45%%*
ap2_4800 -53,80%** 45 40%**
ap2_4900 -60,00%**  -42 22 %**
ap2_5000 -50,41%%*
ap2_5100 -67,22%%% 37 9 kkk
ap2_5200 -27,60%**  -49 86***
ap2_5300 -24,15%%% D3 T@HAk
ap2_5400 -67,22%%% 47 TSk
ap2_5500 -47,87F¥% 43 00***
ap2_5600 -47,35%%% 47 57wk
ap2_5700 -39,61%%*  -40,50%**
ap2_5800 -43,99%**
ap2_5900 -56,77*** -50,10%%*
ap2_6000 -52,38*** .52 23%kk
ap2_6100 -48,54%**
ap2_6200 -53,60%**  -44 96***
Implementacdo_3 -40,31%%% 31, 78%%*
Expansao_1 11,62 6,24 %%
Expansdo_2 8,67 8,68k
Expansdo_3 6,60 5,85%#
Expansio_4 -7,44 3,15%**
Implementacdo*Expansdo-1_1 -17,34%%  -11,95%%*
Implementacdo*Expansio-1_2 -21,80%%%  -21,81%**
Implementacdo*Expansdo-1_3 -1,61 -0,86
Implementagio*Expansio-1_4 -16,23%%  -26,81%%*

Fonte: Elaboracéo prépria.

Nota: ***significativa a 1%, **significativa a 5%, *significativa a

10%.
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Tabela II1.B: Resultados do modelo DDM por efeito aleatério — KM e NNM com

reposicao
(fim)

Varidveis | KkMm | NNM
Implementacdo*Expansdo-2_1 27,91 %%k 33,30%%*
Implementagao*Expansao-2_2 79,80%%#% 79,79k
Implementacido*Expansdo-2_3 46,90%%x  47,64%%*
Implementacdo*Expansio-2_4 27,01k 16,43%%*
Implementac¢do*Expansao-3_1 -0,80 4,59
Implementacdo*Expansio-3_2 -3,17 -3,18
Implementag¢ao*Expansdo-3_3 17,89%* 18,64+
Implementacao*Expansdo-3_4 9,46 -1,12
Implementacdo*Expansdo-4_1 -10,63 -6,46%**
Implementacdo*Expansao-4_2 -18,66%*x 20, 75%**
Implementacdo*Expansdo-4_3 -1,10 3,44
Implementacdo*Expansio-4_4 21,50%*%  10,46%**

Estatistica

sigma_u 15,34 13,68
sigma_e 69,15 44,92
rho 0,05 0,08
Numero de obs. 391944 36374
Numero de obs. por grupo - min 14 8
Numero de obs. por grupo - avg 14 14
Numero de obs. por grupo - max 14 14
Wald chi2 . 1,56E+20
R-sq within 0,018 0,008
R-sq between 0,352 0,272
R-sq overall 0,073 0,059

Fonte: Elaboracéo prépria.

Nota: ***significativa a 1%, **significativa a 5%, *significativa a

10%.
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Anexo IV: Especificacoes Alternativas do Modelo Probit para o Pareamento

por Escore de Propensao

Tabela IV.A: Estimacao do Modelo Probit para Probabilidade de Participacao do
Setor Censitario no Programa Fica Vivo - strsem

Variaveis

Coef.

Constante

Strsem 2

Strsem 3

Strsem 4

Strsem 5

Strsem 7

Strsem 8

Strsem 9

Strsem 10

Strsem 11

Strsem 12

P_agua

P_esgoto

P_lixo

P_1lresid

P 2resid

P_3resid

P _4resid

P_6mresid

P_alfab

P_alfabl15_29

P_09aa

P _1519aa

P_2024aa

P_2529aa

P_30maa

P_resp1019aa
P_resp30maa

P_rend0

P rend 1

P_rend1_3

P_rend5_10

P_rend10m

Populagdo no semestre 1
Populagdo no semestre 2
Populagdo no semestre 3
Populagdo no semestre 4
Populagdo no semestre 5

-17,46**
0,07
0,04

0,93**
0,08
0,98
-0,17
0,14

1,54%%%
1,15%
-0,21

10,90%**

0,73%*

22,30k
5,06%*
3,67

-25.157
1,37
0,97

-0,42%%

12,31%*
-1,61
8,06
5,87

-12,43%*
-8,94
9,12

8,92k
-1,25
0,53
-0,8
-5,57

-11,75%%*

L0,79%x

1,64%%%

-1,16%%x

0,57 %%

0,27k

Estatisticas

Niimero de obs.
LR chi2(51)
Pseudo R-squared
Log likelihood

2510
535,61
0,49
-283,57

Fonte: Elaboragao prépria.

Nota: 1) Estimamos o modelo com todas as variaveis socioecondmicas, mas
apresentamos apenas os resultados das varidveis significativas.

2) ***significativa a 1%, **significativa a 5%, *significativa a 10%.
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Tabela IV.B: Estimacido do Modelo Probit para Probabilidade de Participacao do

Setor Censitario no Programa Fica Vivo — Tendsem

(continua)

Variaveis

Coef.

Constante
Tendsem 2
Tendsem 3
Tendsem 4
Tendsem 5
Tendsem 7
Tendsem 8
Tendsem 9
Tendsem 10
Tendsem 11
Tendsem 12
Tendsem 15
Tendsem 16
Tendsem 17
Tendsem 18
Tendsem 19
Tendsem 21
Tendsem 22
Tendsem 23
Tendsem 24
P_agua

P_esgoto

P_lixo

P_alfab
P_alfab15_29
P_09aa

P_1519aa
P_2024aa
P_2529aa
P_30maa
P_resp1019aa
P_resp30maa
P_respalfab
P_resp_estudo(_1
P_resp_estudol_4
P_resp_estudo5_8
P_resp_estudo9_11
P_resp_estudo12m
P_rend0

P rend 1
P_rendl 3
P_rend5_10
P_rend10m
Populagdo no semestre 1
Populagdo no semestre 2

-16,06*
-0,06
-0,23
0,69
-0,01
0,74
-0,17
0,21

1,37

1,49%%*
-0,2
-0,03
0,64
0,76*
1,81*
0,4
3,37
-0,21
0,01

2, 148

10,42%*
0,61%

D A1k
-8,33%

12,87%%*
-1,66
7,38
6,19

-13,65%*
-9,06
-8,48

8,93k
-0,3
-1,27
-0,79
2,15%
1,82
4,59
-1,5
0,6
-0,94
-5,53

-11,90%**

-0,83%%*

1,72%%%

Fonte: Elaboragdo propria.

Nota: 1) Estimamos o modelo com todas as varidveis socioecondmicas, mas
apresentamos apenas os resultados das varidveis significativas.

2) ***significativa a 1%, **significativa a 5%, *significativa a 10%.
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Tabela IV.B: Estimacido do Modelo Probit para Probabilidade de Participacao do
Setor Censitario no Programa Fica Vivo — Tendsem

(fim)

Variaveis Coef.
Populagdo no semestre 3 -1,19%:%:*
Populacdo no semestre 4 0,57+
Populacdo no semestre 5 -0,27%*

Estatisticas

Numero de obs. 2507
LR chi2(60) 546,09
Pseudo R-squared 0,5
Log likelihood -278,15

Fonte: Elaboracdo prépria.

Nota: 1) Estimamos o modelo com todas as varidveis socioeconémicas, mas
apresentamos apenas os resultados das varidveis significativas.

2) ***significativa a 1%, **significativa a 5%, *significativa a 10%.
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Tabela IV.C: Estimacao do Modelo Probit para Probabilidade de Participacao do
Setor Censitario no Programa Fica Vivo — somente socioecondomicas

Variaveis Coef.
Constante -1,57
P_agua 10,23 %%*
P_esgoto 0,80%**
P_lixo -2,19%:**
P_1resid 4,76*
P 2resid 3,81
P_3resid -273.817
P_4resid 1.541.175
P_6mresid 1.611.309
P_09aa -168.234
P_1519aa 7.4
P_2024aa 5,31
P_2529aa -14,46**
P_30maa -658.602
P_respl019aa -113.086
P_resp30maa 6,03%*
P_rendO -0,75
P_rend_1 0,68
P_rend1_3 -0,25335
P_rend5_10 -5,80%*
P_rend10m -10,22%*
Populagdo no semestre 1 -0,78%%*
Populagdo no semestre 2 1,63%%*
Populagdo no semestre 3 -1,13%%%
Populagdo no semestre 4 0,52%%*
Populagdo no semestre 5 -0,24 #%*

Estatisticas

Nimero de obs. 2542
LR chi2(40) 512,38
Pseudo R-squared 0,46
Log likelihood -302,67

Fonte: Elaboracdo prépria.
Nota: 1) Estimamos o modelo com todas as varidveis socioeconomicas, mas
apresentamos apenas os resultados das varidveis significativas.

2) ***significativa a 1%, **significativa a 5%, *significativa a 10%.
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Tabela V.A: Diferencas entre a Média das Covariadas para os Grupos de Tratamento
e Comparaciao antes e apds o Pareamento por Pareamento Estratificado, Pareamento
por Vizinho mais Préximo e Pareamento por Raio

Antes do Pareamento

Diferenca de Médias Apés o

Variaveis — — - Pareamento
Média Média Dif-
Tratado | Comp. Médias RM | NNM s/ rep. SM

Txhoms1 19,300 7,137 12,163*#* 2734 -0,816 8,189
Txhoms2 29,765 8,464  21,301**#% -1,343 -5,690 15,435%%*
Txhoms3 18,632 9,234 9,398%##*k 3423 -13,238%* 4,512
Txhoms4 19,199 7,901 11,298*** -2.437 -4,612 7,603%*
Txhoms5 31,46 1,030  21,165% 223] 10,513 13,722%%
P_casa 0,929 0,692 0,237*** (0,026 -0,013 0,065%**
P_apart 0,038 0,293 -0,255%#*% 0,028 0,002 -0,007 %
P_comodo 0,033 0,015 0,019%++ (0,002 0,002 0,012:%*
P_agua 0,991 0,991 -0,001 0,000 -0,022 0,000
P_esgoto 0,875 0,924 -0,049%#*  -0,008 0,006 -0,004
P_banho 0,951 0,981 -0,030***  -0,002 -0,006 -0,018#%**
P_banhoO 0,049 0,019 0,030%** (0,002 -0,001 0,01 8%#*
P_banhol 0,834 0,59 0,244*** (0,008 0,001 0,0797%%*
P_banho2 0,100 0,215 -0,116%#* -0,003 0,005 -0,037%%*
P_banho3 0,014 0,135 -0,121*#%  -0,005 0,001 -0,047 %
P_banho4m 0,004 0,041 -0,037#**  -0,002 0,020 -0,013*
P_lixo 0,959 0,985 -0,026%** (0,003 0,004 -0,017%*
P_3resid 0,204 0,222 -0,018*** (0,001 -0,001 -0,01 3%
P_4resid 0,221 0,231 -0,010*** 0,000 -0,003 -0,012%*
P_S5resid 0,156 0,139 0,018*** (0,001 0,001 0,005%*
P_6mresid 0,187 0,106 0,081+ (0,002 -0,003 0,049k
P_09aa 0,208 0,149 0,058**+ (0,000 -0,001 0,029
P_1014aa 0,105 0,081 0,023*** (0,000 -0,003 0,013%%*
P_1519aa 0,115 0,096 0,018**+ (0,000 0,001 0,01
P_2024aa 0,111 0,103 0,008*** (0,002 -0,003 0,003*
P_2529aa 0,085 0,089 -0,003** 0,000 0,009%* -0,005%*
P_30maa 0,377 0,482 -0,105***  -0,002 -0,001 -0,050%%*
P_resp1019aa 0,008 0,005 0,003*** (0,000 -0,009 0,002%*
P_resp2029aa 0,167 0,123 0,044+ (0,002 0,010%* 0,016%#*
P_resp30maa 0,825 0,872 -0,047#** -0,002 0,011 -0,018#%**
P_respalfab 0,845 0,948 -0,103*** (0,006 -0,013* -0,65%%*
P_resp_estudo0_1 0,141 0,050 0,091***  -0,004 0,000 0,057%%*
P_resp_estudo5_8 0,25 0,168 0,082%*%  (,012% -0,002 0,017%*
P_resp_estudo9_11 0,098 0,196 -0,099*#*  -0,005 0,005 -0,06%**
P_resp_estudo12m 0,023 0,214 -0,192%**% 0,011 0,002 -0,061%**
P_rend0 0,121 0,066 0,055%*% (0,000 -0,010 0,031
P_rend_1 0,233 0,106 0,127**+*  .0,001 -0,001 0,07 17%%*
P_rend1_3 0,437 0,259 0,178+ (0,015 0,004 0,0723%#*
P_rend3_5 0,123 0,149 -0,026*** 0,004 -0,001 -0,038#**
P_rend5_10 0,065 0,194 -0,129*** 0,006 0,005 -0,069%*
P_rend10m 0,02 0,225 -0,205*** -0,011 0,011%* -0,068
Populagdo no semestre 1 929.,8 875,28 54,52**  38.700 20.220 -7,16
Populagdo no semestre 2 926,61 874,29 52,32**%  38.100 20.670 -10,26
Populagdo no semestre 3 923,48 873,79 49,69**  37.470 21.120 -13,39
Populagdo no semestre 4 925,54 884,05 41,49*%  38.800 24.880 -13,06
Populac¢do no semestre 5 927,78 895,77 32,01 40.100 28.750 -12,69

Fonte: Elaboracdo prépria.

Nota: ***significativa a 1%, **significativa a 5%, *significativa a 10%.
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Anexo VI: Analise de Robustez

Estimamos os modelos abaixo com os dados até o primeiro semestre de 2002, antes do
inicio do programa. Simulamos que o programa comecou em todas as dreas tratadas
simultanecamente no segundo semestre de 2001. Assim, temos a varidvel expansio

hipotética. O efeito do tratamento ndo significativo corrobora a robustez dos resultados.

Tabela VI.A: Resultados do modelo DD por MQO

Varidveis Modelo 1 Modelo 2
Controle I | Controle IT| Controle I | Controle II
Constante 8,64 %%+ 20,61 %** 77,49 32,97
Tratado_1 15,90%* 3,93 6,32 3,21
Expansao_1 0,68 -2,26 0,67 2,24
Tratado*Expansao-1_1 4,60 6,83 4,60 6,83
p_2resid 9,25 4,16
p_3resid -33,52% -52,95
p_4resid -2,26 -90,06
p_Sresid -35,93%** -98,96
p_6mresid 41,94 79,18
p_esgoto 11,90%** 14,26
p_banho -48,02%* -41,62%*
p_rend0 18,00* 17,18
p_rend_1 -8,32 -29,36
p_rendl_3 13,91 46,77
p_rend3_5 -4,63 -70,19*
p_rend5_10 -0,33 -4,46
Estatisticas
Numero de obs. 12796 1805 12736 1805
Numero de clusters 132 73 132 73
R-squared 0,0127 0,0041 0,0374 0,0295
r(t-1) - Wooldridge 1,06%*%* 1,16%** 1,02%%*: 1,02%%:%
Breusch-Pagan LM 44,2 8%*%* 1,39 199,92 %** 28,03

Fonte: Elaboragao prépria.
Nota: 1) Estimamos o modelo com todas as varidveis socioecondmicas, mas
apresentamos apenas os resultados das varidveis significativas.

2) 1(t-1) € o coeficiente do teste dos residuos de Wooldridge (2001).

3) ***significativa a 1%, **significativa a 5%, *significativa a 10%.



Tabela VI.B: Resultados do modelo DD por efeito aleatério

Varidveis | Controle I | Controle IT
Constante 55,83 %%* 51,83%**
Tratado_1 -35,27F**%  _36,21%%*
Expansao_1 0,87 2,72
Tratado*Expansao-1_1 0,57 3,89

Estatistica

sigma_u 11,65 29,29
sigma_e 37,35 54,91
rho 0,09 0,22
Numero de obs. 12796 1805
Niimero de obs. por grupo - min 2 5
Niimero de obs. por grupo - avg 5 5
Niimero de obs. por grupo - max 5 5
Wald chi2(2) 1,28E+21 -
R-sq within 0,0002 0,0005
R-sq between 0,1997 0,2113
R-sq overall 0,0613 0,0806

Fonte: Elaboragdo prépria.

Nota: 1)Estimamos o modelo com dummies identificadoras para ap2 no

controle I e id_favela no controle II, todas as dummies foram significativas a

1%. Apenas as omitimos da tabela.

2) ***significativa a 1%, **significativa a 5%, *significativa a 10%.
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ARTIGO 3: AVALIACAO ECONOMICA DO PROGRAMA
FICA VIVO NO MORRO DAS PEDRAS

RESUMO

Neste artigo realizamos a avaliacdo econdmica do Programa Fica Vivo no aglomerado MP
em Belo Horizonte. Implementamos a andlise custo-efetividade e custo-beneficio do
programa entre 2004 e 2006. A apuracdo dos custos € realizada em todas as areas de
atuacdo e somente no MP, com base nas informacdes disponibilizadas pela SEDS e
PMMG. Os principais resultados mostram que existe economia de escala na implanta¢ao
do programa e nas a¢des de protecao social. Considerando a estimagdo mais conservadora
do custo do programa, encontramos que o custo médio do Fica Vivo por beneficidrio é
cerca de um terco do valor gasto por beneficidrio do programa Bolsa Familia. A
mensuragdo da efetividade é realizada de acordo com a metodologia desenvolvida no
artigo 2 - método de DDM, considerando como varidvel de impacto a taxa de homicidio
por cem mil habitantes. Os resultados mostram que pelo método de rateio mais
conservador, o custo de um homicidio evitado pelo Fica Vivo € de aproximadamente 244,6
mil reais e seu retorno é de 99%. A comparacdo destes resultados com avaliacdes
internacionais de programas de controle e prevencdo da criminalidade mostra que o
programa Fica Vivo se situa entre os programas de preven¢do a criminalidade de maior

retorno para sociedade.

Palavras-chave: Avaliacdo Econdmica; Fica Vivo; Morro das Pedras.
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ABSTRACT

This article undertakes an economic evaluation of Fica Vivo Program in the slum of Morro
das Pedras in Belo Horizonte. The cost-effectiveness and cost-benefit analyses were run
for the 2004-2006 period. The costs were accounted for both the aggregated slums and
Morro das Pedras, individually, based on information by the Social Defense Secretary
(SEDS) and the State Police (PMMG). The main results show the existence of scale
economies in program implementation and social protection actions. If one takes into
account conservative estimates of the program costs, the average cost of Fica Vivo by
beneficiary is about one third of the value spent by the Federal government for each
beneficiary of the National Social Program of Income Transfer (Bolsa Familia).
Effectiveness is measured according to the methodology carried over in article two based
on double difference modeling, taking the homicide ratio per one hundred thousand
inhabitants as the impact variable. Using a conservative estimate, the cost of one homicide
prevented by Fica Vivo is about one hundred forty four thousand dollars and its return rate
1S 99%. Compared with international evaluations of similar control and prevention

programs the Fica Vivo Program is within the ones of greater return to society.

Keywords: Economic Evaluation; Homicide Prevention, Fica Vivo Program.
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1. INTRODUCAO

O objetivo deste artigo € realizar avaliagdo econdmica do Programa Fica Vivo,
considerando o periodo de 2004 a 2006. A drea geogréifica de andlise é o aglomerado
Morro das Pedras, piloto de sua implantacdo. O programa Fica Vivo € o “carro chefe” na
area de seguranca publica do Estado de Minas Gerais e tem se destacado no pais e no
exterior pela originalidade de suas acdes'. Este programa visa a reducdo dos homicidios em
areas onde sua concentragdo € alta, em geral, aglomerados subnormais. Para isto, combina
acdes preventivas e repressivas. As acdes preventivas sido voltadas para um suporte social
oferecido, principalmente, aos jovens. As agdes repressivas visam fornecer uma resposta
rapida do sistema policial/judicial, de forma a aumentar a probabilidade de apreensdo e

punic¢do.

No artigo 2 dessa tese, estimamos a efetividade do programa Fica Vivo em sete dreas do
municipio de Belo Horizonte. A andlise realizada nesse artigo avanca em relagdo ao artigo
anterior na medida em que procedemos a avalia¢cdo econdmica do programa. No ambito da
efetividade de politicas publicas a avaliacio econdmica complementa a avaliacdo de
impacto. A andlise do impacto desse programa de combate ao crime realizada no artigo
precedente buscou avaliar a variagdo da taxa de homicidio por cem mil habitantes. Por sua
vez, a avaliacdo econdmica visa a mensuracdo do retorno econdmico para a sociedade,
sendo comparados os custos e os beneficios gerados pelo programa. Em particular vamos
estimar dois indicadores fundamentais na avaliacdo de politica publica: a razdo custo-
efetividade, que mensura o valor gasto para reduzir cada homicidio e a razdo custo-

beneficio, que mensura a taxa de retorno do programa.

Para proceder a avaliacdo econdmica do programa no Morro das Pedras realizamos a

apuracdo dos custos e estimamos a efetividade do programa. A escolha do Morro das

" O Fica Vivo ¢ citado como modelo de boas priticas no portal do Escritério contra Droga e Crime das
Nacgdes Unidas (UNODC) http://www.unodc.org/brazil/pt/best_practices_fica_vivo.html, no portal Children
in Organized Armed Violence (COAV)
http://www.coav.org.br/publique/cgi/cgilua.exe/sys/start.htm?infoid=1502&sid=26&UserActiveTemplate=_e
s e em varios outros meios de comunicag@o nacionais e internacionais.
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Pedras como unica drea a ser considerada na avaliagdo econdmica se deve ao grau de

consolidacdo do programa nessa area em relacdo as demais.

A apuracdo dos custos do programa Fica Vivo utiliza os registros contdbeis referentes as
despesas realizadas pela Secretaria Estadual de Defesa Social (SEDS), além das
informacdes sobre o nimero de policiais e valores salariais por categoria disponibilizadas
pela Policia Militar de Minas Gerais (PMMG). Vale ressaltar que embora estejamos
utilizando a terminologia de “apuracdo de custos” a andlise € realizada considerando os
gastos efetivamente efetuados. Para alguns componentes dos custos os valores pagos
podem ndo corresponder aos valores de mercado. Para apurar os custos, classificamos as
despesas de acordo com o propdsito para o qual se destinam: custo de implantacdo do
programa, custo das ag¢des de protecdo social e custo das acdes policiais. Essa classificacao
¢ importante tanto para expansdo do programa, como para o planejamento das agdes em
cada eixo de atuacdo. Nesse artigo procedemos primeiramente a apuragdo dos custos
considerando todas as dreas de atuacdo do programa Fica Vivo entre 2004 e 2006 e em
seguida estimamos o custo do programa para a drea geografica do Morro das Pedras. Essa

desagregacdo nao € direta uma vez que nem sempre os registros contdbeis permitem a

identificacdo da drea para a qual se destina a despesa.

Para estimar a efetividade do programa Fica Vivo no Morro das Pedras, utilizamos a
mesma metodologia proposta no artigo 2, aplicada especificamente para a darea do Morro
das Pedras’. Trata-se de estimar a efetividade utilizando o método Diferencas em
Diferencas com Pareamento por Escore de Propensdo. Consideramos como dreas tratadas
os 27 setores censitdrios que compdem o Morro das Pedras. Como o principal objetivo do
programa é a reducdo dos homicidios, a efetividade € analisada através da variacdo
observada na taxa de homicidio por cem mil habitantes em relagdo as areas de comparacao.
E razoédvel supor que o programa tem vérios outros impactos no bem-estar social da

comunidade, mas estes ndo sdo considerados nessa avaliagdo.

O presente artigo é importante no cendrio brasileiro haja vista as elevadas e crescentes
taxas de criminalidade. Estudos de avaliagdo econdmica de programas sociais deste porte

sao fundamentais para subsidiar os formuladores de politicas publicas em tomadas de

> A secdo 3.2 do artigo 2, apresenta uma ampla discussio sobre métodos de estimacdo do beneficio de
programas sociais.
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decisdes. Este artigo estd organizado em mais seis se¢Oes além desta introducdo. A
segunda e terceira secdo apresentam uma breve revisdo da literatura econdmica
internacional de avaliacdo econOmica de programas de prevencdo a criminalidade e dos
custos dos homicidios para a sociedade. Na quarta sec@o, descrevemos brevemente o
programa. Na quinta se¢do, realizamos a apuragdo dos custos anuais do programa Fica
Vivo em todas as dreas em que foi implantado entre 2004 e 2006. A partir dessa apuracgdo é
possivel obter uma estimativa do custo de implanta¢do do programa, das acdes de protecao
social e das agdes policiais. A sexta secdo trata da avaliacdo econdmica do programa na
area do Morro das Pedras. Estimamos a efetividade alcancada nesta drea especifica e
propomos uma metodologia de desagregacdo da apuracdo dos custos realizada na secdo
trés, a fim de calcular as razdes custo-efetividade e custo-beneficio do programa. Por fim,

na sétima se¢do apresentamos as conclusdes finais.
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2. AVALIAC[%O \ECON(A)MICA DE PROGRAMAS DE
PREVENCAO A CRIMINALIDADE

O objetivo desta secdo € apresentar uma breve revisdao dos principais trabalhos existentes
na literatura de avaliacio econdmica de programas de prevencdo e controle a
criminalidade. O ideal seria encontrarmos algum programa comparavel ao Fica Vivo de

forma a obtermos um pardmetro de comparag@o para o nosso resultado.

A dificuldade dessa andlise se deve a pouca homogeneidade das avaliagdes realizadas,
existindo diferengas tanto entre os programas desenvolvidos e as respectivas medidas de
beneficio como entre as metodologias de avaliagdo implementadas. Em geral, a escolha da
metodologia de avaliagdo estd determinada pelas caracteristicas do programa e sua

implementacdo, assim como, pelo tipo de informacao disponivel.

Sherman et al. (1997) classificam as avaliacdes econdmicas ou de impacto em uma escala

de 5 categorias de acordo com o método cientifico empregado:

1) Estudos que correlacionam a criminalidade com o programa em um ponto no
tempo.
2) Estudos que nao t€m controle estatistico para o viés de sele¢do, mas tém algum tipo

de grupo de comparacdo. Por exemplo, grupo de tratamento comparado com grupo

controle ndo equivalente ou grupo de tratamento mensurado antes e depois da intervengao.

3) Estudos com desenho estatistico moderado. Por exemplo, grupo de tratamento

confrontado com grupo controle comparavel, mensurado antes e depois da intervencao.

4) Estudos com forte controle estatistico. Por exemplo, grupo de tratamento
comparado com grupo controle antes e depois da interven¢do, considerando influéncias

externas no produto por pareamento ou controles estatisticos.

5) Estudos com desenho experimental, ou seja, unidades do grupo de tratamento e

controle selecionadas aleatoriamente antes da intervencao.
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A avaliacdo econOmica realizada neste trabalho se insere dentro da classificacdo de
Sherman et al. (1997) na categoria 4 uma vez que a efetividade é mensurada utilizando o

método de Diferencas em Diferengas com Pareamento por Escore de Propensao.

A revisdo proposta nessa se¢do estd baseada em dois artigos, Welsh e Farrington (2001) e
Aos et al. (2001) que fazem uma compilagdo das avaliagdes de custo-beneficio de
programas de prevencdo ao crime. Com essa secdo pretendemos contextualizar os

resultados encontrados na avaliacdo do programa Fica Vivo.

A revisao de Welsh e Farrington (2001) € bastante ampla tendo sido baseada em diferentes
fontes. Os autores pesquisaram nos principais periddicos Europeus e Norte-Americanos de
Criminologia, em bases bibliograficas cientificas na Internet, em bibliografias de revisdo
da literatura de efetividade de programas de prevencdo a criminalidade e contataram
académicos e pesquisadores que atuam na area de pesquisa em prevencdo ao crime e bem-
estar econdmico, a fim de incluir trabalhos ainda nio publicados. O resultado desta ampla

revisdo sdo 26 trabalhos que atendem aos critérios de sele¢ao determinados”.

O quadro 1 resume as caracteristicas dos trabalhos analisados que possuem o0s jovens nao
infratores como populagdo alvo ou que sdo voltados para a prevencdo de crimes contra
pess0a4. Vemos que os trabalhos apresentam diferentes metodologias de avaliacdo
econOmica, tanto em relacdo ao método cientifico aplicado, quanto em relacdo ao periodo
de follow-up e aos componentes do beneficio mensurado. A diversidade de metodologias
gera grandes diferencgas na razao custo-beneficio dos programas. Deste modo, os resultados

das avaliacdes ndo sdo comparaveis.

’ Os autores consideram trés critérios de selecio: a) se os programas previnem crimes que tdm como
principal vitima a pessoa ou a residéncias ; b) se a avaliacdo de impacto aplica técnicas de modelagem
estatisticas ou apresentam desenho de pesquisa experimental ou quase-experimental; c) a andlise custo-
beneficio € realizada com o célculo da razdo custo-beneficio para medir a eficiéncia econdmica do programa.
* Ndo apresentamos no quadro 1 os programas voltados para criancas, jovens e adultos infratores e os
programas que t€m como foco os crimes contra o patrimdnio, porque t€m objetivos e acdes muito diferentes
do programa Fica Vivo. Desta forma, ndo sio compardveis. Consideramos crimes contra patriménio os
roubos, os roubos a residéncia, os roubos a miao armada, vandalismo e fraudes.
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Quadro 1: Avaliacées economicas de programas para prevencao a criminalidade
entre jovens nao infratores ou prevencao de crimes contra pessoa

Autores, Nome Duracao e , . Razao
. Idade ou | Contexto da . ¢ Método Follow-up e Beneficio
do projeto e . . - tipo de R custo-
crime alvo | intervencao | . - Cientifico Resultados mensurado .
Lugar intervencao beneficio
Despesas com
n.a; Controle .. p .
. . . vitimas do crime
Treinamento | experimental 18 meses; prisdes + . .
Long et al. . . . B (direto); sistema de
Media de 18| Conjunto vocacional , | antes e apés o | abuso de drogas + Lo .
(1981) Job L . . justica criminal; 1,45
anos habitacional | cuidados de tratamento escolaridade +
Corps . . . ganho de emprego;
satde e selecionado por| emprego + saldrios .
~ uso de servigo
educacao pareamento .
social.
Lipsey (1984) 10 semanas;
Los Angeles conselheiro Controle
A .- . Despesas com o
County Menor de | Residéncia e | familiar, tutor | experimental . - . L
. . A . Imediato; prisdes sistema de justica 1,40
Delinquency 15 anos pré-escola académico, | antes e apds o ..
. . criminal
Prevention tremnamento tratamento.
Program para emprego.
Hahn (1994) A 4 anos; . Resultado
. Residéncia e - . 6 meses; prisoes + .
Quantum Media de 15 . educagdo e Experimento R educacional,
. agéncia ; . escolaridade + uso de N . 3,68
Opportunities anos o capacidade aleatdrio . . reducio no nimero
comunitdria .. servigo social .
Program cognitiva de filhos.
. Crime Cogtrole Imediato; roubo a Despesas com as
Painter e contra . experimental A » .
Farrineton ‘edad Ruas 1 ano; ; residéncia + furto + | vitimas do crime
& proprlfs ade . .. iluminacdo antes € apos 0 | o hdalismo + furto de (direto e pessoal), 4,34
(1997) Dudley, | e crime residenciais tratamento e . .
das ruas. o veiculo + crime despesas com a
Inglaterra pessoal em andlise .
o pessoal policia.
geral estatistica
Painter e Crimes Cor?trole Imediato; roubo a Despesas com as
. contra experimental A o .
Farrington ‘edad Ruas 1 ano; ; residéncia + furto + vitimas do crime
(1999) Stoke- prop rl.e a8 residenciais e iluminacao antes e apos o vandalismo + furto de | (direto e pessoal), 2,93
e crime . tratamento e . .
on-trent passeios das ruas o veiculo + crime despesas com a
pessoal em andlise .
Inglaterra o pessoal policia.
geral estatistica

Fonte: Welsh e Farrington (2001).

O artigo de Aos et al. (2001) foca a literatura dos Estados Unidos da América e do Canada,

nos ultimos 25 anos. Sdo encontradas 42 avaliagdes de programas de prevengdo a

.. . . ~ 5 .
criminalidade que atendem aos critérios de selecdo”. Os autores aplicam um modelo

analitico desenvolvido pelo Washington State Institute for Public Policy, que pretende

padronizar a estimac¢do do custo e do beneficio das avaliacdes encontradas na literatura,

tornando-as compardveis. O quadro 2 apresenta, de forma resumida, as principais

caracteristicas das avaliacdes que se referem a programas voltados para a prevencdo do

. . - . 6 L.
crime entre adolescentes e jovens ndo infratores’. Percebemos que as caracteristicas de

cada interven¢do sao muito distintas e que a razao custo-beneficio varia bastante entre os

> Consideram trabalhos que utilizam desenho de pesquisa com grupo controle.
® Dos 42 estudos analisados pelos autores, trés sio avaliagdes de programas voltados para bebes e criangas,
quatro sdo avaliacdes de programas para adolescentes e jovens ndo infratores e os demais sdo avaliacdes de
programas voltados para jovens e adultos infratores.




172

programas avaliados. E interessante observar que as razdes custo-beneficio dos programas
Quantum Opportunities Program e do National Job Corps € inferior a apresentada nos

trabalhos revisados por Welsh e Farrington (2001), dispostos no quadro 1.

Quadro 2: Avaliacoes economicas de programas de prevencao focados em
adolescentes e jovens

. ~ N . ~ Razao custo-
Nome do projeto Populacao alvo Caracteristica da intervencio .
beneficio
250 horas de educagao; 250 horas de atividades (culturais,
Quantum . desenvolvimento pessoal, habilidades de vida familiar,
. Adolescentes de familias que K R ~
Opportunities . treinamento vocacional, preparacdo para o trabalho); 250 1,87
recebem assisténcia publica. X . . .
Program horas de servico (projetos comunitdrios, ajuda em eventos
publicos, e trabalho como
Encontros 3 vezes ao més, de 4 horas, entre os jovens e 0s
Big Brothers Bi . adultos mentores para auxiliar estes em questdes de
. 8 . 8 Jovens em desvantagem social. p - ! i 5,29
Sisters of America, tratamento de drogas, problemas familiares, satide mental
e fisica.
Assisténcia para entrada no mercado de trabalho:
. Jovens, entre 16 e 24 anos, em educagdo académica; treinamento vocacional; moradia;
Nacional Job Corps . . , i, oA 1,28
desvantagem social. cuidados de sadde mental e fisica; conselhos e assisténcia
na colocag¢do no mercado de trabalho.
Servigo de treinamento para o trabalho: treinamento
L. Jovens e adultos em desvantagem . X . ~
The Job Training . académico, treinamento e assisténcia para colocag¢do no
. social e trabalhadores R . 9,44
Partnership Act mercado de trabalho; servigco de experiéncia, conselhos,
desempregados. . e ..
treinamento de habilidades bésicas e de suporte.

Fonte: Aos et. al. (2001).

No Brasil, a tnica avaliacdo econdmica de programas de prevencdo ao crime que temos
conhecimento é de Andrade e Peixoto (2006). Neste trabalho, as autoras comparam nove
programas de prevengdo a criminalidade desenvolvidos no Brasil, utilizando a metodologia
desenvolvida pelo Washington Institute of Public Policy. Essa metodologia ndo ¢
compardvel a utilizada para avaliar o Fica Vivo, uma vez que mensura o resultado
considerando todos os crimes evitados ao longo da carreira do criminoso. No caso do Fica
Vivo, a avaliacdo € realizada observando a reducio da criminalidade no local que recebeu

a intervencao.
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3. CUSTOS DA CRIMINALIDADE

Nesta secdo apresentamos uma revisao da literatura acerca dos principais trabalhos que
realizam estimativas dos custos dos homicidios em diferentes paises. Essas estimativas
serdo utilizadas como parametros na mensuragdo do beneficio alcangado com a redugdo
dos homicidios no Morro das Pedras (MP) uma vez que este indicador nao é calculado

nesse trabalho.

O custo que a criminalidade, especificamente a prevaléncia/incidéncia dos homicidios,
impde a sociedade € bastante amplo. Entre os diversos aspectos, podemos citar os gastos
com o aparato do sistema judicidrio/prisional, o aparato policial e de protecdo privada, a
perda patrimonial, o valor da vida e da satde perdidos, os gastos com o sistema de sadde, a
perda de producdo futura, entre outros. Esta vasta gama de elementos se traduz na literatura
internacional em grande variabilidade na constru¢io metodoldgica de mensuracdo dos
custos do crime. Esta variabilidade, em parte, se deve a restrita disponibilidade e diferentes

~ - ~ 7
formas de apresentacdo dos dados relativos aos elementos que compdem este custo'.

No Brasil, a despeito da elevada taxa de crime, ainda sdo poucos os trabalhos existentes
sobre o custo da criminalidade e os impactos de bem estar social®. Estes trabalhos em sua
maioria obtém uma estimativa do custo da violéncia a partir da metodologia de contagem,
privilegiando a desagregacdo por tipo de gasto e nao por tipo de crime. Em geral, em
relacao ao homicidio, especificamente, s6 € possivel identificar o custo dos anos de vida
perdidos9. Na literatura internacional ja existem alguns trabalhos que mensuram o custo da
violéncia desagregado por tipo de crime. O quadro 3 apresenta os principais trabalhos que

estimam o custo do homicidio em diferentes paises e o custo dos anos de vida perdidos

" Para mais detalhes sobre custos da criminalidade ver Anderson (1999), Collins (1994), Cohen (1990),
Londdno e Guerreiro (2000), Brand e Price (2000), Mayhew (2003), Soares (2003), Dubourg e Hamed
(2005), entre outros.

® Entre eles podemos citar: Khan (1999), Londdno e Guerreiro (2000), Soares (2003) e Cerqueira et al.
(2007).

® O custo dos anos vida perdidos é o custo de oportunidade da produgio do individuo morto, ou seja, é o
quanto o individuo produziria para a sociedade ao longo da sua vida caso ndo tivesse morrido.
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110 ~ 1 A o
para o Brasil ". Esses valores serdo utilizados como parametros para a estimativa do

beneficio da redugdo dos homicidios alcangada com o programa.

Quadro 3: Revisao da literatura sobre custos do homicidio

Custo médio do homicidio por

Artigo / pais Componenetes do custo incidente
Impacto fisico e emocional, servigos para as
vitimas, perda de producado, servigos de sadde,
Brand e Price (2000) |servicos de policia, processos, coorte de
. . . . . L . 4.932.436
Reino Unido magistrados, tribunais, servigos juridicos, ajuda
legal, ajuda ndo legal, servicos processuais,
servicos de aprisionamento,
Impacto fisico e emocional, servigos para as
Dur [0 et i, v e i
(2005) 508 (€ POTIFI, PTOCEssos, coorte e - 6.240.072
. . magistrados, tribunais, servigos juridicos, ajuda
Reino Unido . - . .
legal, ajuda ndo legal, servicos processuais,
servicos de aprisionamento,
Mayhew (2003) Custo médico, custo da perda de produgado e
s . . 3.979.160
Austrélia custos intangiveis.
ISER (1998) Custo dos anos de produg¢do perdidos devido
. . 1 . 289.448
Rio de Janeiro aos homicidios por incidente
Rondon e Andrade Custo médio da renda potencial das vitimas
(2003) . s A . 588.318
. fatais da violéncia por incidente:
Belo Horizonte
Custo médio dos anos de producéo perdidos
Carvalho et al. (2007) |devido aos homicidios por incidente:
Brasil e Minas Gerais |Brasil 192.032
Minas Gerais 163.630

Fonte: Elaboracao prépria.
Nota: Valores monetdrios em Reais a pregos de dezembro de 2006, com base no IPCA/IBGE.

10'A tabela detalhada com o célculo dos custos do homicidio se encontra no anexo 1.



175

4. 0 PROGRAMA FICA VIVO

O programa “Fica Vivo” originou-se de um grupo de trabalho constituido por iniciativa do
Centro de Estudos em Criminalidade e Seguranca Publica da Universidade Federal de
Minas Gerais (CRISP/UFMG). Neste grupo, estavam presentes membros da Policia Civil e
Militar de Minas Gerais (PCMG e PMMG), Ministério Puablico, juizes, pesquisadores,
técnicos da Coordenadoria de Cidadania da Prefeitura Municipal de Belo Horizonte e
empresarios do setor privado. Os trabalhos comecaram em marco de 2002, com reunides
orientadas segundo metodologia de “Solucdo de Problemas” (Problem Solving). Esta
metodologia tem como estrutura a identificacdo e andlise de problemas e a elaboracdo,

implantacdo e avaliac@o de solucdes.

Ao longo das reunides foi elaborado um diagndstico dos homicidios em Belo Horizonte,
. . e - . .11 .

que identificava sua concentracdo em seis aglomerados subnormais’ dos 81 existentes no

municipio - Morro das Pedras, Barragem Santa Lucia, Cabana de Pai Tomas, Pedreira

Prado Lopes, Cafezal e Alto Vera Cruz. Estes seis aglomerados subnormais foram

caracterizados, também, como os de maior vulnerabilidade social'?> com a maioria dos

homicidios associado ao trafico de drogas e questdes passionais (Beato 2005).

Com base neste diagndstico foi proposto um programa para controlar os homicidios nas
areas de maior concentracdo — programa Controle de Homicidios, mais tarde denominado
“Fica Vivo”. Este programa se fundamenta nas teorias de desorganizacdo social e
atividades rotineiras’® tendo desenho inspirado em experiéncias internacionais bem

. .. . . . 14 . . P
sucedidas, principalmente no “Ceasefire” implantado em Boston ~. O Fica Vivo é focado

"' Segundo o Instituto Brasileiro de Geografia e Estatistica (IBGE) aglomerado subnormal é constituido por
um minimo de 51 domicilios, ocupando, ou tendo ocupado até periodo recente, terreno de propriedade alheia
(publico ou particular), dispostos, em geral, de forma desordenada, densa e carente de servicos publicos
essenciais.

'> A vulnerabilidade social foi medida através de: padrdo de acabamento das residéncias — 8 vezes menor que
a média do municipio; media de anos de estudo - 3 anos a menos que a média da cidade com elevado
percentual de analfabetos; inser¢do no mercado de trabalho formal — abaixo da média da cidade; taxas de
mortalidade infantil - mais elevadas do que no restante da cidade; indice de infra-estrutura urbana — 5 vezes
menor que a do municipio; nimero de aparelhos de prote¢do social; nimero de jovens — 4 vezes mais que o
nimero médio do municipio; taxa de gravidez na adolescéncia (Silveira, 2007; Beato, 2005).

B Ver Sampson e Raudenbush (1999), Cohen e Felson (1979) e Cohen et al. (1981).

'* Para mais informacGes, ver relatério de pesquisa Reducing gun violence: the Boston gun Project’s
Operantion Ceasefire disponivel em: http://www.ncjrs.gov/pdffiles1/nij/188741.pdf
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em grupos de risco, ou seja, grupos de maior tendéncia ou vulnerabilidade ao crime e
objetiva alterar as condigdes sociais e institucionais que podem influenciar a atividade
criminosa através do fortalecimento da comunidade. As estratégias de intervengao
acontecem em trés niveis: institucional, com atuac¢do repressiva no curto e longo prazo,
promovendo mudangas nas agéncias policiais e sociais voltadas para a prevengdo ao crime;
comunitdrio, com a mobilizacdo de grupos e associacdes presentes no local a fim de
fornecer elementos para a comunidade se autocontrolar; individual, desenvolvendo
estratégias de conscientizacdo através de campanhas de televisao, radio, escolas e panfletos

sobre o risco da violéncia.

O Fica Vivo se pauta em duas frentes, acdes de intervengdo estratégica e acdes de protecao
social. Os atores das acdes de intervencdo estratégica sdo o grupo especial de
patrulhamento em dreas de risco (GEPAR), PCMG, PMMG, Ministério Publico, e sistema
judicidrio. Suas agdes consistem em operagdes ostensivas da policia nos pontos de venda
de drogas, apreensdo de armas e cooperacdo do sistema judicidrio através da rapida
expedicao de mandatos de busca, apreensdo, julgamento e execucdo de penas para os
infratores. O GEPAR foi criado pelo programa, sendo composto por policiais militares
treinados em policiamento comunitdrio. Suas acdes consistem em implantacdo de
atividades rotineiras e sistemdticas de policiamento comunitario nas dreas de risco, visando
alterar a visdo negativa da comunidade em relacdo a policia, para criar um ambiente de
cooperacdo entre a comunidade e a instituicdo. Além disto,o GEPAR é um fator de

dissuasdo pela simples presenca cotidiana no ambiente.

As acdes de protecdo social sdo coordenadas pela Superintendéncia de Prevencdo a
Criminalidade da Secretaria Estadual de Defesa Social e contam com a participa¢do do
grupo de mobilizacdo comunitdria formado por representantes das agé€ncias publicas
estaduais e municipais, Universidade Federal de Minas Gerais, organiza¢des nao
governamentais, e organizacdes privadas. Primeiramente, o grupo passou por curso de
capacitacdo em ‘“‘solu¢do de problemas” e “gestdo comunitdria do crime e da violéncia”. As
acdes desenvolvidas s@o voltadas primordialmente para os jovens, constituindo em
comunicacdo e mobilizagdo social em relacdo a violéncia, acdes de suporte social e
constituicdo das redes de prote¢do. As primeiras visam colocar o problema da violéncia em
pauta na comunidade divulgando o programa, orientando os jovens e criando um consenso

da necessidade de uma “cultura de paz”. As a¢des de suporte social promovem projetos de
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educacgdo, satde, esporte, lazer, cultura e treinamento profissional visando contribuir de
forma preventiva ao controle da criminalidade. Estes projetos sdo chamados de “oficinas”.
As acdes de constituicdo das redes de protecdo buscam formar redes de apoio com
parceiros, em que os individuos em situacdo de risco possam espontaneamente buscar
ajuda ou serem encaminhados por outrem. A idéia é fornecer apoio publico e privado
voltado para as atividades de assisténcia aos usudrios de drogas, vitimas de violéncia
doméstica, testemunhas de crimes, ex-membros de gangues sob ameaca de morte, entre
outros. Para realizacdes destas ac¢des, é criado o “Niicleo de Referéncia”'® que se constitui

de um espaco fisico dentro do aglomerado.

Em agosto de 2002, apds sua elaboracdo, o programa Fica Vivo foi implantado na area
piloto, aglomerado subnormal “Morro das Pedras”. A escolha desta drea como a primeira a
receber o programa decorreu do fato desta ser, das seis dreas apontadas pelo diagndstico, a
que exibia maior taxa de homicidio por cem mil habitantes e onde ja existia maior nimero
de aparelhos publicos locais e vdrias iniciativas privadas (Silveira, 2007). Em maio de
2003, o programa foi institucionalizado pelo Governo do Estado de Minas Gerais,
passando a ser responsabilidade da Superintendéncia de Prevencao a Criminalidade da
Secretaria Estadual de Defesa Social. Entre os anos de 2004 e 2007 o programa foi
expandido para outras dezenove areas violentas do municipio de Belo Horizonte, da sua

Regido Metropolitana e de municipios no interior do Estado (Silveira, 2007).

15 Até 0 ano de 2006, o Nucleo de Referéncia era chamado de “Nicleo do Fica Vivo”.
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5. APURACAO DOS CUSTOS DO PROGRAMA FICA VIVO

Nessa sec¢do apresentamos a metodologia utilizada para a mensuragdo dos custos do
programa Fica Vivo. Como descrito anteriormente, o programa atua em dois eixos, acdes
de protecdo social e agdes de intervencdo estratégica. Nesse sentido a apuracdo dos custos
¢ realizada separadamente para estas acgdes. Além dessa desagregacdo, também

discriminamos o custo de implantacdo do programa.

Os gastos de implantacio do programa e das acdes de protecdo social sdo de
responsabilidade da Secretaria de Estado de Defesa Social'®. Além disto, parte dos gastos
das agdes de intervencdo estratégica também sdo arcados por esta Secretaria, como sera
explicado na sec¢do 5.3. O computo dos gastos da SEDS ¢é realizado a partir dos registros
contdbeis do pagamento de servicos e compras para o Fica Vivo'’. Estes registros se
encontravam, na maioria das vezes, divididos em notas fiscais pagas por exercicio

financeiro.

Neste trabalho, realizamos a classificacdo dos registros contdbeis de acordo com o
proposito das despesas. Quando ndo foi possivel identificar diretamente a qual propdsito a
nota fiscal se referia, aplicamos algum critério de desagregacdo das despesas, explicitado
ao longo do texto. Classificamos os custos do Fica Vivo em trés categorias, custos de
implantacdo, custos das agdes de protecdo social e custos das agdes de intervengao
estratégica. Os custos de implantacdo se referem a implantacdo do Fica Vivo nas dreas e a
instalacdo do Nucleo de Referéncia. Os custos das a¢des de protecdo social e das acdes de
intervengdo estratégica sdao aqueles arcados para as suas efetivacdes. Cada uma destas

categorias serd explicada detalhadamente nas subsecoes seguintes.

' As informagdes sobre os custos foram disponibilizadas pela Superintendéncia de Prevencdo 2
Criminalidade da Secretaria de Estado de Defesa Social.
' Trabalhamos com os custos entre os anos de 2004 e 2006 por causa da disponibilidade de informagdes.
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5.1. Custo de implantacao

As primeiras atividades de implantacdo do Fica Vivo se referem a elaboragdo de
diagnésticos e estudos técnicos da drea de risco, aos cursos de formagao do pessoal que ira

atuar diretamente no programa e a constitui¢ao de capital fixo.

Os diagndsticos sao levantamentos qualitativos e quantitativos das caracteristicas do local,
incluindo informagdes sobre a evolu¢do dos homicidios, a incidéncia local, a presenca de
gangues e de trafico de drogas, as caracteristicas socioecondmicas e demograficas, etc. Os
estudos técnicos sdo a preparacdo do grupo envolvido para tragar as estratégias de

implantacdo. O curso de formagdo é ministrado aos atores que irdo atuar no local.

A formagdo do capital fixo consiste nos gastos com montagem da estrutura do Nucleo de
Referéncia, ou seja, nos gastos com obras, instalacdes e aquisi¢do de material permanente.
O material permanente necessario a implantacdo € denominado pelos gestores do programa
de “kit de implantacdo” que inclui veiculo, mobilidrio, equipamentos de informaética, de
escritério e eletroeletrdnicos'®. Os registros contdbeis nem sempre diferenciam se a
aquisicdo de material permanente foi realizada para a implantagdo e/ou para reposicao. A
fim de obter o gasto de capital fixo na implantacdo estimamos o custo do material
permanente utilizado na implantagdo através da multiplicacdo do valor total do “kit de
implantacdo” pelo nimero de Nicleos de Referéncia implantados no ano. O quadro 4

resume as categorias dos custos de implantagao.

Quadro 4: Tipologia de custo de implantacao

1. Custos de Implantagdo

Categoria Descricao

1.1. Pagamento a terceiros Diagnésticos, estudos técnicos e curso de formagao.
Constituicdo de capital fixo — “Kir implantacio” e outros
materiais permanentes.

1.2. Capital Fixo

Fonte: Elaboracdo prépria.

A tabela 1 mostra a estimativa dos custos de implantacdo do programa. A composicao
destes custos pode ser visualizada no grifico 1. O pagamento a terceiros ¢ 0 componente

do custo de implantacdo para o qual se destina maior parcela de recursos, em torno de

'8 A lista completa de materiais incluidos no “kit implantagdo” é apresentada no anexo I.
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61%. Somente no ano de 2005, quando houve uma grande expansdo do programa (10
Niucleos de Prevenc¢do inaugurados), os gastos com formacao de capital fixo superaram os

pagamentos a terceiros.

Tabela 1: Valor absoluto e composicao dos custos de implantacio do Fica Vivo

. 2004 2005 2006
Categoria RS | % RS | % RS | %
1.1 Pagamento a terceiros 385.197 63 491.655 40 510.331 61
1.2 Capital Fixo 222.426 37 735.216 60 328.522 39
Custo total da Implantacao  607.623 100 1.226.871 100 838.854 100

Fonte: Elaboragio prépria com base nos dados da SEDS.

Nota: Valores Monetarios em Dezembro de 2006, calculados via indice de precos oficial do governo, IPCA/ IBGE.

Grifico 1: Composicao dos custos de implantacao do Fica Vivo

O 1.1. Pagamento a terceiros B 1.2. Material permanente
100% -

80% -

60% -

40% -

20% -

0%

2004 2005 2006

Fonte: Elaboragdo prépria com base nos dados da SEDS.

Uma estatistica importante a ser analisada quando trabalhamos com o levantamento de
custos de programas ¢ o custo médio. Ele nos permite saber o quanto se gasta com cada
unidade tratada. A tabela 2 apresenta o custo médio de implantacdo do programa por drea
tratada. A andlise deste indicador evidencia presenca de economias de escala. Em 2005,
quando ocorreu grande expansdo do programa, percebemos a reducdo do custo médio de

implantacdo por darea, decorrente principalmente da redug¢do dos gastos com pagamento a

terceiros por area.
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Tabela 2: Custo médio de implantacao por area tratada

Categoria | 2004 | 2005 [ 2006
Custo total da Implantagado 607.623  1.226.871  838.854
Numero de Nicleos Implantados 4 10 4
Custo Médio de Implantacio por Niicleo 151.906 122.687  209.713

Fonte: Elaboragio prépria com base nos dados da SEDS.

Nota: Valores monetdrios em Reais, a precos de dezembro de 2006, com base no IPCA/ IBGE.

5.2. Custo das acoes de protecio social

As acdes de protecdo social sdo voltadas principalmente para os jovens. Sao
desempenhadas acdes de comunicacdo e mobilizacdo social em relacdo a violéncia, de
suporte social e de constitui¢do das redes de prote¢cdo. Com o desenvolver do programa, as
acdes de suporte social tomaram grande dimensdo, sendo as oficinas e os projetos a base
das acgoes de protecdo social. O Nucleo de Referéncia € a sede fisica destas acdes nas dreas
tratadas. Por este motivo, incluimos a manutencao dos Nucleos como um gasto das agdes

de protegao social.

As despesas efetuadas incluem os gastos com oficinas, projetos, formagao de recursos
humanos, campanhas de comunicacdo, monitoramento, gastos correntes, materiais de

consumo, material permanente e gastos administrativos.

Sao ofertadas oficinas de esporte, lazer, percussdo, danca de rua, teatro, satude, grafite,
comunicacdo, entre outras, aos jovens do local. Estas oficinas sdo ministradas, em geral,
por atores da comunidade remunerados com 800 reais mensais por oficina, montante este
que custeia a remuneragdo do “oficineiro”, o material necessdrio a oficina e o lanche

oferecido aos jovens participantes.

Os projetos constituem agdes especificas, desenvolvidas de acordo com a necessidade do
local ou do programa como um todo. Estes projetos podem ser restritos a alguma
comunidade ou envolverem todas as dreas do programa. Como exemplo de projeto
podemos citar as “Olimpiadas do Fica Vivo”, a exposi¢do dos trabalhos dos jovens, o
“grafite” em algum muro, o deslocamento com os jovens atendidos para o cinema ou
teatro. Além disto, classificamos como projeto as campanhas educativas, que sdo

ferramentas de dissuasdo do jovem ao ingresso na vida criminosa, € 0s projetos de
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comunicacdo, que visam divulgar o programa nas comunidades e para a cidade em geral, o

legitimando junto a populacao.

A formacgao de recursos humanos ocorre de forma continua. Sdo oferecidos semindrios nas
comunidades, além dos atores e dos jovens participarem de cursos de capacitagcdo, cursos

técnicos e seminarios diversos.

Periodicamente, ¢ realizado o monitoramento das dreas de risco, através de pesquisas
quantitativas e qualitativas e reunides com os atores envolvidos. O objetivo € acompanhar
o desenvolvimento do programa para detectar e corrigir possiveis falhas, além de tracar as

acoes futuras.

Os gastos correntes sdo constituidos pelos gastos de manutencdo dos Nucleos de

Prevencdo, arcados pelo Fica Vivo'

. Esta categoria inclui despesas de aluguel,
condominio, luz, &4gua, telefonia, Internet, obrigacdes tributdrias e contributivas,
locomocgao, didrias, consertos, gastos diversos e folha de pagamento do pessoal envolvido
diretamente com o Nucleo. A estimacao da folha de pagamento € realizada considerando as

. ~ o~ L . A 20
informacdes sobre composi¢ao e saldrio de pessoal operando nos Nucleos de Referéncia™.

Na categoria de material de consumo incluimos material de escritério, alimentacdo e
materiais de consumo diversos. Na categoria de material permanente incluimos todos os
gastos de mobilidrio, equipamentos eletroeletronicos, equipamentos de informética,
equipamentos automotiveis e equipamentos diversos. O quadro 5 descreve os componentes

do custo das acdes de protecao social.

' Cada Nicleo de Referéncia pode abrigar mais de um programa, sendo parte dos custos arcada também pelo
outro programa.
% Ver anexo III.
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Quadro 5: Tipologia de custo das acoes de protecao social

2. Custos das Agoes de Protecdo Social

Categoria Descricao
2.1. Oficinas Oficinas realizadas para os jovens
Projetos gerais, projetos para os nucleos e projetos
2.2. Projetos temdtico local, Campanha educativa e projeto de
comunicacio

Semindrios comunitdrios, curso de capacitagio, semindrios

2.3. Formacao de recursos humanos o
e cursos técnicos

2.4. Monitoramento Pesquisa de campo, relatérios e semindrios
2.5. Gastos Correntes Manuteng¢do do nicleo
2.6. Material de consumo Material de escritério, alimentacdo e materiais diversos

Mobilidrio, equipamentos eletroeletronicos, equipamentos
2.7. Material permanente de informatica, equipamentos automotiveis e equipamentos
diversos

Fonte: Elaboracéo prépria.

Na tabela 3, expomos o valor absoluto e a composi¢do dos custos das acdes de protecdo
social. O gréafico 2 apresenta a composicdo desses custos. As despesas com oficinas e
projetos representam mais de 50% dos custos das agdes de protecdo social. Esses

componentes sao o pilar destas acoes.

Uma caracteristica importante do programa Fica Vivo € o constante monitoramento das
areas tratadas, em torno de 3% do dispéndio com as acdes de protecdo social. Esta

propor¢do € quase a mesma gasta em material de consumo.

Em relacdo a evolucdo dos gastos ao longo dos anos, trés categorias de custo chamam a
atencdo. Primeiro, o investimento em formacao de recursos humanos aumentou, passando
de cerca de 3% do custo das agdes de protecdo social em 2004, para 12% em 2006.
Segundo, o percentual dos custos das acdes de protecdo social despendido com gastos
correntes foi praticamente o dobro no ano de 2004 em relagdo aos demais anos analisados.
Acreditamos que o fato deste percentual ser bem maior em 2004 do que nos outros anos,
decorre da maneira como este era contabilizado. Em 2004, foi destinada uma parcela fixa
mensal para custeio total dos Nucleos de Referéncia. Essa forma de registro impossibilitou
a identificacdo correta da alocacdo desse gasto. Por fim, o percentual gasto com material

permanente apresenta grande variabilidade ao longo dos anos.

Quando consideramos a evolucdo do custo total das a¢des sociais, vemos que 0 aumento

deste custo acompanha o crescimento do programa, ao longo dos anos. Entre 2004 e 2006,
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o Fica Vivo foi expandido de 5 para 19 dreas, representando um crescimento de 380%. Ao
considerarmos 0 nimero de jovens em atendimento regular, a expansdo foi ainda maior,
cerca de 545%. Nesse sentido vemos que além do Fica Vivo ter sido implementado em
outras dareas, o atendimento médio de jovens em cada drea também aumentou.
Acompanhando este crescimento, o custo das acdes de prote¢do social aumentou 530% ao

longo dos trés anos analisados.

Tabela 3: Valor absoluto e a composicao dos custos das acoes de protecao social

. 2004 2005 2006

Categoria RS | % RS | % ’S | %
2.1. Oficinas 622.127 40 1.617.901 42 3.472.789 42
2.2. Projetos 194.531 13 421.634 11 968.157 12
2.3. Formag@o de recursos humanos 50.734 3 290.895 8 989.048 12
2.4. Monitoramento 73.021 5 92.419 2 250.006 3
2.5. Gastos Correntes 499.243 32 452.238 12 1.410.554 17
2.6. Material de consumo 40.269 3 175.480 5 163.588 2
2.7. Material permanente 74.261 5 776.287 20 995.323 12
Custo total das acOes de protecao

. 1.554.187 100 3.826.854 100 8.249.465 100
social

Fonte: Elaboracao prépria com base nos dados da SEDS.

Nota: Valores Monetdrios em Dezembro de 2006, calculados via indice de precos oficial do governo, IPCA/ IBGE.

Grafico 2: Composicao dos custos das acoes de protecao social
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Fonte: Elaboracdo prépria com base nos dados da SEDS.
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Para analisar o custo médio do programa elegemos duas estatisticas relevantes, o custo
médio por drea/ano e o custo médio por jovem em atendimento regular. A estatistica custo
médio por drea/ano se difere do custo médio por drea tratada, calculada na sec¢do 5.1. A
area/ano equivale a proporcao de meses do ano em que a 4drea tratada recebeu o
programaﬂ. Por exemplo, se a drea foi tratada todo o ano, a 4rea/ano serd igual a 1. Por
outro lado, se a drea comecou a ser tratada em outubro, portanto, 3 meses de tratamento no
ano, a area/ano serd igual a 0,25. A consideracdo desta estatistica no cdlculo do custo
médio por drea tratada € importante porque uma 4area contribui para o custo das acdes de
protecdo social apenas quando comeca a ser tratada. Assim, se ndo considerdssemos esta
estatistica estarfamos subestimando o custo médio, pois dividiriamos o custo das a¢des de
protecdo social por dreas que contribuiram muito pouco no ano para este custo. No caso do
custo de implantacdo isto ndo é um problema, porque independente do més em que o
programa comeca a funcionar seu custo de implantacdo € o mesmo. No célculo do custo
médio por jovens em atendimento regular, consideramos o nimero médio mensal de
jovens que participaram das oficinas oferecidas pelo programa. As estatisticas podem ser

observadas na tabela 4.

Quando analisamos a evolucdo do custo médio das acdes de prote¢do social por drea/ano
percebemos a existéncia de economias de escala. Economias de escala, também, ¢é
observada na andlise do custo médio da implantacdo por drea na subse¢do 5.1. O custo
médio por jovens em atendimento regular mostra uma flutuagdo que, em parte, creditamos

ao crescimento ndo linear do nimero de jovens.

21 p . p
Para calculo do nimero de area/ ano ver anexo IV.
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Tabela 4: Custo médio das acoes de protecio social por area tratada e por nimero
médio mensal de jovens em atendimento regular

Categoria | 2004 | 2005 | 2006
Custo total das a¢des de protecdo social 1.554.187 3.826.854 8.249.465
Numero de area/ano 2,33 7,67 17,08

Numero médio mensal de jovens em

atendimento regular 1.329 4.107 1247
Custo médio por area/ano 667.033 498.938 482.990
Custo médio por jovem em atendimento

regular 1.169 932 1.138

Fonte: Elaboragio prépria com base nos dados da SEDS.

Nota: Valores monetédrios em Reais, a precos de dezembro de 2006, com base no IPCA/ IBGE.

5.3. Custo das acoes de intervencao estratégica

Os gastos das acdes de intervengdo estratégica sdo efetuados em parceria pela SEDS,
PMMG e PCMG, Ministério Publico e Sistema Judicidrio. A apuracdo dos gastos destas
acOes consiste no custeio das acdes policiais. Nao estimamos os gastos referentes as agdes
do Ministério Publico e do Sistema Judicidrio, devido a indisponibilidade de
informagdes®*. Efetuamos o computo deste custo através da andlise das transferéncias de
recursos das SEDS para as Policias Civil e Militar de Minas Gerais e estimacdo do

dispéndio da PMMG com os saldrios dos policiais militares envolvidos diretamente no

programa.

Os recursos transferidos da SEDS para as Policias Militar e Civil de Minas Gerais s@o
gastos com cursos de capacitagdo e compras de equipamento (armamento, computador,
etc) para os policiais militares envolvidos diretamente nas acdes policiais™ para as

Delegacias de Homicidio.

O pagamento dos saldrios dos policiais militares envolvidos diretamente nas agdes
policiais € realizado através da folha de pagamentos da PMMG, nao existindo uma rubrica

separada para este grupamento. Para estimar a folha de pagamento utilizamos as

> O papel destas duas instituicdes no programa é aumentar a eficiéncia na resolugio dos processos
relacionados aos locais onde o Fica Vivo atua. Por exemplo, agilidade na expedi¢do de mandados de busca e
apreensdo e no julgamento de traficantes e homicidas locais.

0O termo “policiais militares envolvidos diretamente nas acdes policiais” se refere aos policiais que
integram o GEPAR.
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informagdes fornecidas pela propria PMMG: foram informados o efetivo policial e sua
respectiva funcdo em quatro momentos no tempo para seis locais tratados e os saldrios por
funcdo e qiiinqii€nio de gratificacdo. Através destas informacgdes calculamos o efetivo
médio para cada local ao longo do tempo, por fun¢do. O saldrio médio por fungao policial
¢ calculado com base na tabela de saldrios. O valor despendido com os policiais militares é
obtido multiplicando o efetivo policial médio pela média dos saldrios por fun¢do, para cada

drea tratada®®. O quadro 6 resume esta tipologia de custos.

Quadro 6: Tipologia de custos das acoes policiais

3. Acaes Policiais
Categoria Descricao

Gastos com capacitacdo e compra de equipamentos para a
PMMG.
Gastos com capacitacdo e compra de equipamentos para a
PCMG.

3.1. Transferéncia SEDS para a PMMG

3.2. Transferéncia SEDS para a PCMG

3.3. Folha de pagamento dos policiais Gastos com pagamento dos saldrios dos policiais militares

militares envolvidos diretamente nas a¢des . . .
envolvidos no Fica Vivo.

policiais
Fonte: Elaboracdo prépria.

A tabela 5 descreve o valor absoluto e a composi¢do dos custos das agdes policiais. Como
nas subsecdes anteriores, o grafico 3 representa a composi¢ao destes custos. A constatacao
mais relevante na andlise desta tabela € que a maior parte dos gastos com as acgdes policiais
¢ realizado com a folha de pagamento dos policiais militares envolvidos diretamente no
programa. Em 2004, estes gastos sdo menos expressivos, porque se restringem ao Morro

das Pedras em boa parte do ano.

Em relacdo a evolugdo dos gastos com as agdes policiais, destacamos a instabilidade das
transferéncias para as policias militar e civil. Estas transferéncias sao feitas em
determinados momentos no tempo de acordo com a necessidade e disponibilidade do

programa.

24 ~ L, . o e e eqe . .
O detalhamento do cdlculo dos saldrios dos policiais militares envolvidos diretamente no programa
encontra-se no anexo V.
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. 2004 2005 2006

Categoria RS | % RS | % RS | %
3.1. Transferéncias para PMMG 1.192.343 42 177.356 5 1.549.456 16
3.2. Transferéncias para PCMG 623.368 22 374.652 10 1.199.369 13
3.3. Folha de pagamento dos policiais
militares envolvidos diretamente nas 995.159 35 3.082.276 85 6.657.895 71
acdes policiais
Total das acoes policiais 2.810.869 100 3.634.284 100 9.406.720 100

Fonte: Elaboracao prépria com base nos dados da SEDS.

Nota: Valores Monetdrios em Dezembro de 2006, calculados via indice de precos oficial do governo, IPCA/ IBGE.
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Fonte: Elaboragdo prépria com base nos dados da SEDS.

Griafico 3: Composicao dos custos das acoes policiais

0 3.3. Folha de pagamento dos policiais envolvidos diretamente no programa
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A tabela 6 mostra o custo médio das ac¢des policiais por drea/ano. Nao consideramos o

custo médio por numero médio de jovens em atendimento regular porque as agdes policiais

atendem a toda populacdo da 4rea tratada, e ndo somente a estes jovens. O ano de maior

expansao do programa é o ano em que o custo médio por drea/ano é muito menor. Isto

decorre da redugdo das transferéncias para as policias.
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Tabela 6: Custo médio das acoes policiais por area tratada

Categoria | 2004 | 2005 | 2006
Custo total das a¢des policiais 2.810.869 3.634.284 9.406.720
Numero de drea/ano 2,33 7,67 17,08
Custo médio por area/ano 1.206.382  242.286  495.091

Fonte: Elaboragdo prépria com base nos dados da SEDS.

Nota: Valores monetdrios em Reais, a precos de dezembro de 2006, com base no IPCA/ IBGE.

5.4. Custo consolidado

A tabela 7 resume a apuragdo do custo do Fica Vivo, mostrando seu valor absoluto e sua
composi¢do entre os custos de implantacdo, das agdes de protecdo social e das agdes
policiais. O grafico 4 apresenta esta composi¢ao. A andlise da composicdo dos custos do
Fica Vivo mostra que as acdes policiais € o componente de maior custo no programa,
consumindo um pouco mais que 50% dos recursos. Outra grande parcela dos recursos é
gasta com as agdes de protecdo social, em torno de 45%. E uma pequena parte é gasta com
a implantacdo do programa. A evolu¢do dos gastos com o programa se mostra bastante

estavel, apenas com uma queda nos gastos de implantacdo no dltimo ano da anélise.

A evolugdo dos custos do Fica Vivo evidencia que o crescimento do custo total ao longo
dos trés anos analisados acompanhou o crescimento do préprio programa. Entre 2004 e
2006, o nimero de areas tratadas aumentou 380%, e o custo total do programa aumentou

372%, passando de aproximadamente 5 milhdes de reais para 18,5 milhdes de reais.

Tabela 7: Valor absoluto e a composicao dos custos do Fica Vivo

. 2004 2005 2006
Categoria ®S | % . | % 5 | %
Custo de Implantacéo 607.623 12 1.226.871 14 838.854 35
Custo das ag¢des de protegdo social 1.554.187 31 3.826.854 44 8.249.465 45
Custo das ac¢des policiais 2.810.869 57 3.634.284 42 9.406.720 51
Custo Total Fica Vivo 4.972.679 100 8.688.010 100 18.495.039 100

Fonte: Elaboracdo prépria com base nos dados da SEDS.

Nota: Valores Monetdrios em Dezembro de 2006, calculados via indice de precos oficial do governo, IPCA/ IBGE.
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Grafico 4: Composicao dos custos do Fica Vivo
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Fonte: Elaboragdo prépria com base nos dados da SEDS.

A andlise do custo médio do Fica Vivo por drea tratada sugere economias de escala. As
economias de escala foram verificadas na andlise do custo médio de implantagdo por area e
do custo médio das acdes de protecdo social por drea/ano. No ano de 2006, foram gastos,
em média, aproximadamente um milhdo de reais por area tratada. Estes resultados podem

ser verificados na tabela 8.

Tabela 8: Custo médio do Fica Vivo por area /ano

Categoria | 2004 [ 2005 | 2006
Custo Total Fica Vivo 4.972.679 8.688.010 18.495.039
Numero de drea/ano 2,33 7,67 17,08
Custo médio do Fica Vivo por area/ano 2.134.197 1.132.726 1.082.848

Fonte: Elaboracao prépria com base nos dados da SEDS.

Nota: Valores monetdrios em Reais, a precos de dezembro de 2006, com base no IPCA/ IBGE.
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6. AVALTACAO ECONOMICA DO PROGRAMA FICA VIVO
NO MORRO DAS PEDRAS

Nessa secdo realizamos a avaliacio econdmica do programa Fica Vivo na drea piloto
Morro das Pedras. Antes de apresentarmos a avaliacdo, duas questdes merecem ressalvas.
Primeiro, conduzimos a andlise acompanhando os resultados do programa durante os anos
de 2004 a 2006, embora o programa tenha sido implementado no Morro das Pedras em
agosto de 2002. Esta limitacdo temporal decorre da disponibilidade de dados sobre os
custos do programa. A segunda ressalva se deve a limitacdo espacial da avaliacdo.
Consideramos apenas o Morro das Pedras, embora o Fica Vivo atue em vérios
aglomerados no municipio de Belo Horizonte, na sua Regido Metropolitana e no interior
do Estado de Minas Gerais. Esta escolha se justifica pelo grau de consolidagdo do
programa nesta drea. Uma andlise mais subjetiva sugere que a organizacao social do local é
mais elaborada do que nas demais dreas e que o programa apresentou uma maior intera¢ao
entre os atores envolvidos na sua implantacdo (Silveira, 2007). Além disto, sdo
reconhecidos na literatura de avaliacdo de impacto de programas sociais a ocorréncia da
perda de eficicia em processos de expansdo e da sensibilidade de seus resultados ao tempo
de funcionamento (Ravaillon, 2005; Heckman et al., 1998). Acreditamos que, nesse
momento, a avaliacdo econdmica do programa considerando apenas a drea do Morro das
Pedras é adequada dado que na maioria das demais dreas o tempo de implantacdo do
programa ainda é demasiado pequeno para a aferi¢ao de resultados mais definitivos. Vale
lembrar que como as informagdes dos registros policiais e dos custos estdo sendo
acompanhadas longitudinalmente esta andlise pode ser atualizada para diferentes

momentos do tempo.

A avaliacdo econdmica é um instrumento utilizado para analisar diferentes alternativas de

intervencdo, definindo um indicador de comparabilidade. No caso do presente artigo a
. » o ~ 25

alternativa € a politica de seguranca publica padrao™. Em outras palavras, mensuramos o

incremento no custo da seguranga publica e na sua efetividade devido ao programa Fica

* Chamamos de politica de seguranca piiblica padrio a politica de seguranca adotada de forma geral em todo
o municipio de Belo Horizonte.
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Vivo. Assim, confrontamos o custo que a seguranca publica tem, no Morro das Pedras, a

mais do que no controle, em relagdo as suas diferencas de efetividade.

Para realizar a avaliagdo econdmica precisamos apurar os custos do programa e estimar sua
efetividade. No que se refere a apuracdo dos custos, fazemos uma adequacdo da apuracio
dos custos totais do programa, elaborada na sec@o 5, considerando apenas o Morro das

Pedras.

Em relacdo a efetividade fazemos uma andlise com desenho quase experimental, aplicando
a metodologia Diferencas em Diferencas com Pareamento por Escore de Propensio
(Double Difference Matching- DDM). De forma intuitiva, nesta metodologia o grupo
controle ¢ selecionado entre aqueles que ndo receberam o programa, através do
Pareamento por Escore de Propensao. Assim, o grupo controle é composto por ndo tratados
com probabilidade predita de receber o programa mais similar aos tratados, condicional as
varidveis de controle. Apds esta selecdo, os grupos tratamento e controle sdo comparados
em termos de mudancas no produto relativo a pré-intervengdo. Esta metodologia € aplicada
utilizando os dados longitudinais georeferenciados da PMMG e o Censo Demogréfico

2000 e serd explicada com mais detalhe a frente.

Essa secdo esta dividida em quatro subse¢des. Na primeira, sdo apurados os custos do Fica
Vivo no Morro das Pedras. Em seguida, a efetividade do programa no Morro das Pedras é
estimada. Por fim, as subse¢des 4.3 e 4.4 apresentam a avaliacdo econdmica propriamente
dita. Na primeira a avaliacdo é discutida em termos da razdo custo-efetividade e na

segunda em termos da razdo custo-beneficio.

6.1. Apuracao dos custos do programa Fica Vivo na area do Morro das Pedras

Como mencionado na se¢do anterior deste artigo, a apuracdo dos custos € realizada com
base nos registros contdbeis de todos os pagamentos de bens e servicos realizados pelo
programa e disponibilizados pela Secretaria de Estado de Defesa Social. Uma das
dificuldades na apuracao dos custos do programa Fica Vivo no MP é que nem sempre estes
registros identificam o local para qual o gasto foi realizado. A fim de calcular o custo
somente da drea do Morro das Pedras, precisamos estabelecer uma metodologia de
distribuicao dos custos que apuramos para todo o programa, entre as dreas. Uma forma

natural de fazer isto € distribuir este custo por rateio, considerando que o gasto foi



193

uniforme entre as dreas. Para os custos de implantacdo e das agdes policiais € bastante
razodvel que este rateio seja por drea. Para o custo das acdes de protecdo social o rateio

pode ser realizado considerando outras unidades, como seré discutido adiante.

A apuracdo do valor gasto com a implantagdo do Fica Vivo no Morro das Pedras é
realizada em dois procedimentos: primeiro consolidamos todos os gastos realizados com a
implantacdo do programa, considerando os trés anos que existem informacgdes de gastos
disponiveis - 2004, 2005 e 2006; em seguida, efetuamos o rateio a partir do ndmero de
areas em que o programa foi implantado neste periodo. Como o gasto de implantagao é
uma despesa com insumos fixos, arbitramos uma taxa de depreciacdo de 10% ao ano, para

obter o custo anual deste insumo.

Em relacdo ao custo das acdes de protecdo social, podem existir varias formas de rateio. O
rateio pode considerar os beneficidrios diretos, que sdao os jovens em atendimento regular,
- - . . . . 26
as oficinas, que sdo o pilar do programa, ou ainda, o nimero de dreas/ ano™. Como esta
decisdo € arbitrdria, optamos por fazer a avaliagdo econdmica considerando a apuracao dos
gastos das acdes de protecdo social através destas trés formas de rateio. No anexo VI,
mostramos o ndmero de dreas/ano, o nimero médio mensal de jovens em atendimento
regular e o nimero de oficinas, para todo o programa e para o programa no Morro das

Pedras, no periodo analisado.

Por fim, na apuracdo do custo das a¢des policiais, no que se refere a folha de pagamento,
as informagdes obtidas junto a PMMG permitiram identificar a drea de atuacdo da policia,
sendo desnecessdria qualquer forma de rateio”’. Para as transferéncias da SEDS para as
Policias Militar e Civil de Minas Gerais, ndo existem informacdes disponiveis sobre a area
para a qual o recurso é destinado, sendo novamente necessario o uso da metodologia de
rateio. Nesse caso, o rateio € calculado em funcdo da proporcao do efetivo policial alocado
no Morro das Pedras em relagdo ao efetivo total alocado no programa Fica Vivo, para cada

ano.

As tabelas 9, 10 e 11 apresentam, respectivamente, a apuracdo dos custos do programa

Fica Vivo no Morro das Pedras, de acordo com as trés diferentes formas de rateio

% A medida drea/ano, explicitada na secdo 3, equivale 2 propor¢do de meses no ano que a drea tratada
recebeu o programa.

*" Para cdlculo da folha de pagamento dos policiais militares envolvidos diretamente no programa no MP, ver
anexo VIL
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utilizadas na apuracdo dos gastos das acdes de prote¢do social. Os demais custos sdo

constantes nas trés tabelas.

Tabela 9: Custos do Fica Vivo no Morro das Pedras — Rateio do custo das acoes de
protecao social por proporcao de jovens em atendimento regular.

Categoria [ 2004 | 2005 | 2006 | 7Toral

1. Implantagéo 14.852 14.852 14.852 44.556
2. Ac¢des de protecgdo social 714.528 723.068 866.268 2.303.864
3. Ac¢des policiais

3.1. Transferéncias para as policias 285.326 28.915 113.673 427.914

3.2. Folha de pagamento dos policiais
militares envolvidos diretamente nas 330.586 309.534 207.284 937.404
acdes policiais

Total 1.345.292  1.076.368  1.292.077  3.713.737

Fonte: Elaboragdo prépria com base nos dados da SEDS.

Nota: Valores monetdrios a pre¢os de dezembro de 2006, com base no IPCA/IBGE.

Tabela 10: Custos do Fica Vivo no Morro das Pedras — Rateio do custo das acoes de
protecao social por proporcao de oficinas

Categoria [ 2004 | 2005 | 2006 | 7oral
1. Implantagéo 14.852 14.852 14.852 44.556
2. Acdes de protegdo social 535.850 609.587 569.459 1.714.897
3. Ac¢des policiais
3.1. Transferéncias para as policias 285.326 28.915 113.673 427.914
3.2. Folha de pagamento dos policiais
militares envolvidos diretamente nas 330.586 309.534 2907.284 937.404

acdes policiais

Total 1.166.614 962.888 995.268 3.124.770

Fonte: Elaboragdo prépria com base nos dados da SEDS.

Nota: Valores monetdrios a pre¢os de dezembro de 2006, com base no IPCA/IBGE.
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Tabela 11: Custos do Fica Vivo no Morro das Pedras — Rateio do custo das acoes de

protecao social por nimero de area/ano

Categoria | 2004 | 2005 | | Total

1. Implantag@o 14.852 14.852 14.852 44.556
2. Acdes de protegdo social 666.080 499.155 482.895 1.648.130
3. Acdes policiais

3.1. Transferéncias para as policias 285.326 28.915 113.673 427.914

3.2. Folha de pagamento dos policiais
militares envolvidos diretamente nas 330.586 309.534 2907.284 937.404
acdes policiais

Total 1.296.844 852.455 893.852 3.058.004

Fonte: Elaboracdo prépria com base nos dados da SEDS.

Nota: Valores monetarios a pregos de dezembro de 2006, com base no IPCA/IBGE.

A fim de comparar os custos do programa Fica Vivo com outros programas sociais,

calculamos o custo médio por beneficidrio no Morro das Pedras, apresentado na tabela

128, Na estimativa dos custos mais conservadora, vemos que o Estado gasta com cada

beneficidrio em torno de 52 reais por ano, ou R$ 4,37 por més. Este valor é bem menor do

que os gastos com a maioria dos programas sociais. Por exemplo, o programa Bolsa

Familia gasta por familia beneficidria em extrema pobreza, com trés criancas 112 reais

mensais. Assim, o valor mensal gasto com cada crianca € de 37 reais, ou seja, bem superior

ao gasto por beneficidrio do programa Fica Vivo.

Tabela 12: Custo médio do Fica Vivo por beneficiario no Morro das Pedras

) . Custo médio Custo médio anual | Custo médio mensal
Método de Rateio o . o
anual no MP por beneficiario por beneficidrio
Por proporg¢do de jovens em atendimento 1237.912 52.43 437
regular
Por proporg¢ao de oficinas 1.041.590 44,12 3,68
Por numero de area/ano 1.019.334 43,17 3,60

Fonte: Elaboragdo prépria com base nos dados da SEDS e do Censo Demogréfico 2000.

Nota: Valores monetdrios em Reais a pre¢os de dezembro de 2006, com base no IPCA/IBGE.

* Consideramos como beneficidrio do programa a populagio residente no Morro das Pedras. A populagdo

média do Morro das Pedras, no periodo da andlise, € de 23.611 residentes.
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6.2. Efetividade do Fica Vivo no Morro das Pedras

A efetividade do programa Fica Vivo no Morro das Pedras é medida em termos da
variacdo na taxa de homicidio por cem mil habitantes. Para estimar a efetividade
utilizamos o método Diferengas em Diferencas com Pareamento por Escore de Propensao,
apresentado no artigo 2 da presente tese. Para isto, utilizamos os dados georeferenciados da
PMMG, sobre homicidios ocorridos em Belo Horizonte, entre 2000 e 2006, e o Censo

Demografico 2000%. Podemos resumir esta metodologia em 2 etapas.

A primeira etapa é a selecdo do grupo controle. Consideramos como unidade tratada os
setores censitdrios pertencentes ao Morro das Pedras. O grupo controle € selecionado pela
metodologia Pareamento por Escore de Propensdo entre os demais setores censitarios de
Belo Horizonte que ndo receberam o programa. Para o pareamento, descartamos os setores
censitarios que receberam o programa e nao pertencem ao MP. Em seguida, calculamos a
probabilidade de participacdo no programa dos setores censitdrios de Belo Horizonte,
condicionada a diversas varidveis de controle®’. O grupo controle € entdo selecionado entre
as unidades nao tratadas de forma a minimizar a diferenca absoluta na probabilidade de

participacdo da unidade tratada e ndo tratada’".

Uma vez selecionado os grupos de tratamento e controle passamos para a segunda etapa,
na qual estimamos a efetividade do programa, através da metodologia Diferencas em
Diferengas. De forma intuitiva, calculamos a diferenca na média das taxas de homicidio
por cem mil habitantes, antes e depois da intervengao, para cada grupo, tratado e controle.

A diferenca entre estas duas diferencas € efetividade estimada.

6.2.1. Etapa 1: selecao do grupo controle

Como mencionado acima, o grupo controle € selecionado pela metodologia de Pareamento
por Escore de Propensao. Para utilizar esta metodologia organizamos a base de dados no

formato wide, onde os setores censitirios de Belo Horizonte que nio receberam o

* Organizamos os dados de homicidio da PMMG por semestre. Para mais detalhes ver se¢io 3.1.1 do artigo
2.

** 0 quadro com as varidveis de controle se encontra no anexo VIIL.

3! Método do Vizinho mais Préximo com reposi¢ao.
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tratamento e os setores censitdrios do Morro das Pedras estdo dispostos nas linhas. Esta
base contém as varidveis socioecondmicas € demograficas, disponiveis no Censo
Demografico 2000, e a taxa de homicidio por cem mil habitantes semestral antes do

programa, calculado a partir dos dados da PMMG.

Primeiramente, estimamos a probabilidade de participacdo no programa dos setores
censitdrios. Esta estimacdo € realizada através do modelo Probit condicionado as
caracteristicas socioecondmicas, demogrificas e as taxas de homicidio por cem mil
habitantes dos setores censitarios antes do programa. Os resultados sao mostrados na tabela

13.

N 2
Nosso modelo apresenta um alto grau de explicag¢do para a entrada no programa, pseudo R
igual a 66%. De forma geral, vemos que os setores censitarios com maiores taxas de
homicidio antes do programa e com maior proporcdo de jovens entre 15 e 24 anos,

possuem mais chance de receber o tratamento.
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Tabela 13: Estimacdo do Modelo Probit para Probabilidade de Participacao do Setor
Censitario no Programa Fica Vivo

Variaveis Coef.
Constante -11,18
Txhoms1 0,0025
Txhoms2 0,0035%*
Txhoms3 0,004 1%*
Txhoms4 0,0035
Txhoms5 0,0026
P_1banho 1,48
P_2banho -4,82
P_3banho 0,23
P_4mbanho -0,5
P_lixo -0,12
P_homem 9,21
p_09aa 18,88
p_1519aa 27,04%
p_2024aa 28,94*
p_2529aa -9,68
p_30maa 16,19
P_rend0 -4,39
P_rend_1 2,03
P _rendl_3 -0,28
P_rend3_5 -2,32
P_rend5_10 -8,94
Populagdo no semestre 1 -6,71%%*
Populacdo no semestre 2 13,25%%*
Populagdo no semestre 3 -8,55%%:*
Populacdo no semestre 4 3,90
Populagdo no semestre 5 -1,89%**

Estatisticas
Numero de obs. 2542
LR chi2(26) 192,27
Pseudo R-squared 0,66
Log likelihood -48,88

Fonte: Elaboracdo prépria.
Nota: ***significativa a 1%, **significativa a 5%,
*significativa 10%.

Na Figura 1, mostramos os grificos da funcdo de densidade da probabilidade de
participacdo no programa para os grupos de tratamento e de comparagao, antes e depois do
pareamento. Antes do pareamento, a probabilidade de participacdao, de grande parte do
grupo de comparagcdo, estd concentrada préxima a zero. Apds O pareamento a
probabilidade de participacdo do grupo de comparagdo passa a ter distribuicao semelhante

ao grupo de controle, sendo a curva de distribui¢do nos dois grupos quase sobreposta.
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Figura 1: Distribuicao da Probabilidade de Participacao no Programa Fica Vivo para
0 Morro das Pedras e o Controle, Antes e Apos o Pareamento

Distribui¢do da Probabilidade de Participagdo no Programa Distribuicéo da Probabilidade de Participacdo no Programa
S Antes do Pareamento Apbs o Pareamento
g -
L0
o
8 | 0 |
=3 ~
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T T T . . T T T T T T
0 2 4 6 .8 A 2 3 4 5 6
Valor do Pscore Valor do Pscore

Tratamento Comparagéo ‘ Tratamento Comparagédo

Fonte: Elaboragao prépria.

Na tabela 14, apresentamos as médias das covariadas utilizadas na estimac¢do da
probabilidade de participacdo, antes e apds o pareamento, entre os grupos de tratamento e
comparagdo. As colunas da diferenca das médias mostram a similaridade entre as médias
das varidveis nos grupos tratamento e controle, antes e apds o pareamento. Os resultados
indicam que o pareamento tornou as médias de todas as varidveis estatisticamente iguais.
Antes do pareamento, as médias das varidveis socioecondmicas do grupo de tratamento e
controle sdo diferentes. Apds o pareamento todas estas médias se tornam estatisticamente

iguais, sendo que em um caso elas sdo iguais numericamente.
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Tabela 14: Diferencas entre a Média das Covariadas para os Grupos de Tratamento e
Comparacio antes e apés o Pareamento

Varidveis Antes do Pareamento Dif-Médias apés o
Média Tratado|Média Comp.| Dif-Médias Pareamento
Txhoms1 26,031 7,647 18,384k -0,776
Txhoms?2 35,745 9,418 26,327 %%* -41,939
Txhoms3 56,377 9,293 47,084 %% -18,459
Txhoms4 35,828 8,268 27,560%%%* -2,671
Txhoms5 47,691 11,137 36,554 %%:* -34,087
P_1banho 0,804 0,602 0,2027%** -0,021
P_2banho 0,083 0,210 -0,127%:%* 0,009
P_3banho 0,038 0,129 -0,091 % 0,013
P_4mbanho 0,014 0,039 -0,025 -0,004
P_lixo 0,941 0,984 -0,044 %% -0,018
P_homem 0,481 0,470 0,011%* -0,001
p_09aa 0,211 0,152 0,059 0,001
p_1014aa 0,104 0,082 0,021 *** -0,002
p_1519aa 0,115 0,097 0,017 -0,006
p_2024aa 0,118 0,103 0,01 5% 0,002
p_2529aa 0,082 0,088 -0,007* -0,004
p_30maa 0,371 0,477 -0,105%:#* 0,010
P_rend0 0,112 0,069 0,043 %% 0,007
P_rend_1 0,252 0,112 0,140%** 0,000
P_rend1_3 0,438 0,268 0,170%** -0,022
P_rend3_5 0,100 0,148 -0,04 8% -0,009
P_rend5_10 0,047 0,188 -0,141%:%* 0,010
Populagdo no semestre 1 781,190 879,410 -08,220* 5,180
Populagdo no semestre 2 789,610 878,200 -88,590 6,280
Populagdo no semestre 3 798,110 877,460 -79,350 7,380
Populagdo no semestre 4 807,270 887,250 -79,980 8,140
Populagdo no semestre 5 816,540 898,440 -81,900 8,890

Fonte: Elaboracgdo prépria.
Nota: ***significativa a 1%, **significativa a 5%, *significativa 10%.

6.2.2. Etapa 2: estimacao da efetividade do programa Fica Vivo

Depois de selecionada a amostra de controle, na etapa anterior, realizamos a estimacao da
efetividade do programa que serd utilizada na avaliacdo econdmica propriamente dita. A
efetividade é definida em termos do efeito médio do tratamento sobre o tratado. Para
estimar este efeito, transformamos a base de dados composta dos setores censitdrios

tratados e controle em uma base long e definimos duas variaveis.

Na base long, os dados sdo empilhados, considerando como varidvel de cross-section os
setores censitdrios e como varidvel temporal os semestres. Assim, temos uma variavel, taxa
de homicidio por cem mil habitantes, que contém a taxa de homicidio para os setores

censitdrios empilhados, a cada semestre.
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Em relacdo as varidveis criadas, a primeira se refere a dummy de tratamento, onde os
setores censitarios do MP recebem valor um. A segunda é uma varidvel categdrica que
divide a base de dados em trés periodos nao uniformes de tempo. O primeiro periodo
compreende os semestres antes do tratamento comegar no MP (tempo_1), do primeiro
semestre de 2000 ao primeiro semestre de 2002. O segundo periodo compreende os 3
semestres em que o programa funcionou no MP (tempo_2), mas que ndo serdo avaliados,
do segundo semestre de 2002 ao segundo semestre de 2003°%. Por fim, o terceiro periodo

abrange os seis semestres da avaliacdo econdmica (tempo_3), de 2004 a 2006.
A equacdo estimada € apresentada abaixo, sendo similar a utilizado no artigo 2 desta tese:
H;, = o+ DD,.T.t; + DD5.Ti.t5 + ’YTi+ 0oty + Ost3 + BX + el

Onde: Hj, é a taxa de homicidio por cem mil habitantes do agente i no tempo n;
T; € a dummy de tratamento do agente i (1 — pertence ao MP, 0 caso contrario);
ty € a dummy de tempo_2 (1 — 2° sem./02 ao 2° sem./03, O caso contrario);
t3 € a dummy de tempo_3 (1 - de 2004 a 2006, O caso contrario);
X é a matriz de covariadas;
g; € o termo de erro;
DD, € o coeficiente que indica o efeito médio do tratamento sobre o tratado no
segundo periodo de andlise;
DDs € o coeficiente que indica o efeito médio do tratamento sobre o tratado no

terceiro periodo de anélise.

Através desta especificacdo, podemos obter o efeito sob ndo observaveis, o efeito tempo, o
efeito do tratamento e o efeito tratamento global. O efeito sob ndo observéveis diz respeito
as diferencas ndo observaveis entre os tratados e os controles. Ele €¢ dado pelo coeficiente
da dummy de tratamento - y. O efeito tempo indica a variacdo na taxa de homicidio que
ocorre devido a inércia do fendmeno, ou seja, devido a tendéncia. Este efeito é captado
pelos coeficientes das dummies de tempo — & e 93. O efeito médio do tratamento sobre os
tratados em cada periodo (efetividade) ¢ dado pelos coeficientes da interagdo entre as

dummies de tempo e a dummy de tratamento — DD, e DD3. Para nossa avaliagao econdmica

32 Como comentado anteriormente, a avaliagio econdmica serd realizada para os anos de 2004 a 2006, devido
a disponibilidade dos dados de custo.
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estamos interessados no efeito médio do tratamento sobre os tratados no terceiro periodo

da andlise (DD3), que € o periodo para o qual temos os dados de custo do programa.

Na estimag¢do do modelo, utilizamos o método dos Minimos Quadrados Ordinérios nos
dados empilhados da base long. Neste modelo, consideramos a populagdo de cada setor
como ponderagdo, para levar em consideracdo as diferencas no tamanho da populacdo.
Mesmo trabalhando com as taxas de homicidio padronizadas por cem mil habitantes, é
razoavel supor que o programa pode ter impactos diferentes dependendo do tamanho da
populacdo. Além disto, estimamos os erros padrdes por cluster de AP2, seguindo
recomendagdo de Dufflo (2001)*. Consideramos que os residuos de cada AP ou favela sdo
correlacionados entre si. Se isto é verdade, caso ndo estimdssemos os erros padrdes por
clusters a significancia dos coeficientes do modelo ficaria comprometida, levando a erro de

interpretacao.

Os coeficientes estimados sdo consistentes € ndo viesados se o efeito sob ndo observaveis
contido em g ndo € correlacionado serialmente. Esta correlacdo serial pode ocorrer
principalmente na presenca de varidveis omitidas. Uma vez que a correlagdo serial é
verificada, a estimativa dos erros padrdes estd incorreta o que pode alterar as estatisticas de
teste. Desse modo, testamos os residuos da equagdo estimada quanto a correlacdo serial**.
Na presenca de correlagdo serial dos residuos, passamos a estimar o modelo considerando
a presenca de efeito aleatdrio, utilizando o método de Minimos Quadrados Generalizados.
Neste modelo, além das covariadas, incluimos uma varidvel de intercepto para cada area de
ponderacdo e para cada drea de favela de Belo Horizonte (AP2). Isto nos permite
considerar tanto um efeito sob ndo observaveis que ndo varia no tempo captado através das
dummies de AP2, como um efeito sob ndo observaveis aleatério. Além disto, todos os erros

padrdes, novamente, sao estimados por cluster.

¥ AP2 é uma varidvel categérica que combina a definicio de Area de Pondera¢io (AP) do Censo
Demografico 2000 com a defini¢do de favela da Prefeitura Municipal de Belo Horizonte. Nesta varidvel cada
categoria corresponde a uma AP ou a uma favela do municipio.

0 teste de correlacio serial dos residuos é baseado em Wooldridge (2001). Neste teste, extraimos o residuo
da equacdo de MQO. Em seguida, estimamos novamente um modelo MQO, tendo como varidvel dependente
os residuos e como varidvel independente os residuos defasados em um periodo. Se o coeficiente dos
residuos defasados € positivo e significativo temos indicativa de que estdo correlacionados serialmente. Além
disto, realizamos o teste do Multiplicador de Lagrange de Breusch-Pagan. Os resultados do modelo MQO e
dos testes se encontram no anexo IX.



203

A tabela 15 apresenta o resultado da estimacdo do modelo Diferengas em Diferencas
calculados com a amostra de controle selecionada pela metodologia Pareamento por
Escore de Propensdo. Como mencionado anteriormente, o resultado de interesse para a
avaliacdo econdmica € o coeficiente de interacdo entre a dummy de tratamento (MP) e a
dummy do terceiro periodo de andlise (tempo_3). Vemos que neste periodo o Fica Vivo é
responsdvel por uma reducdo de aproximadamente 11 homicidios por cem mil habitantes

. p 35
no MP, por semestre, a mais do que nas areas de controle™.

Tabela 15: Resultados do modelo DDM para o Morro das Pedras - efeito aleatério

Varidveis | Coeficiente
Constante 73,59%%:*
MP -33,25%%%
Tempo_1 -1,92
Tempo_2 0,39
MP*Tempo_1 -1,88
MP*Tempo_2 -10,72%*

Estatisticas

sigma_u 25,69
sigma_e 67,47
rho 0,13
Numero de obs. 1418
Niimero de obs. por grupo - min 9
Niimero de obs. por grupo - avg 14,6
Niimero de obs. por grupo - max 28
Wald chi2(1) 6,33
R-sq within 0,0014
R-sq between 0,4976
R-sq overall 0,1131

Fonte: Elaboragao prépria.
Nota: 1) ***significativa a 1%, **significativa a 5%,
*significativa 10%.

2) Estimamos o modelo com dummies identificadoras
para AP e favela, apenas as omitimos da tabela.

3) O modelo completo se encontra no anexo IX.

¥ A comparacdo do impacto do programa estimado neste artigo com o estimado no artigo 2, para o MP,
ressalta diferencas. No artigo 2, o programa apresentou grande impacto na reducéio da criminalidade desde o
inicio da sua implementacdo. No presente trabalho, o efeito do programa ¢ significativo somente a partir de
2004 e seu impacto € menor do que o estimado anteriormente. Atribuimos estas diferengas ao grupo controle
selecionado. No artigo um o grupo controle é selecionado através do Pareamento por Escore de Propensdo,
considerando como tratado os setores censitdrios das sete 4reas de intervencdo. E provavel que exista algum
viés de selecdo quando analisamos o efeito do programa no MP. Este viés deve ter sido corrigido pelo
pareamento realizado nesse artigo, que considera como tratado apenas os setores censitdrios pertencentes ao
MP.
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Para a avaliagdo econdmica, calculamos quantos homicidios foram evitados pelo programa
no Morro das Pedras, de 2004 a 2006. Este calculo € realizado, considerando o efeito do
programa, dado pelo coeficiente estimado no modelo acima e a populagdo beneficidria. O

nimero de homicidios evitados a cada semestre é¢ dado por (H,):
H,= (DD3s* POP,)/(100.000)

Onde DD3 ¢ o efeito médio do tratamento sobre os tratados, dado pelo coeficiente da
interacdo entre a dummy de tratamento (MP) e o terceiro periodo de andlise (tempo_3) e
POP, é a populagdo do MP em cada semestre no tempo n. O nimero total de homicidios
evitados a mais pelo programa no MP do que no controle € dado pela soma do nimero de

homicidios evitados a cada semestre.

A tabela 16 mostra a populag¢do e o nimero de homicidios evitados por semestre, estimado
para o terceiro periodo de andlise. Verificamos que o Fica Vivo conseguiu evitar a mais 15
homicidios no Morro das Pedras, entre os anos de 2004 e 2006, do que a politica de

seguranca publica padrdo aplicada no grupo controle.

Tabela 16: Niimero de homicidios evitados por semestre e total

- Numero de homicidios
Semestre Populacao .
evitados
1° semestre 2004 22869 2,45
2° semestre 2004 23151 2,48
1° semestre 2005 23435 2,51
2° semestre 2005 23754 2,55
1° semestre 2006 24076 2,58
2° semestre 2006 24382 2,61
Total 15,18

Fonte: Elaboragdo prépria.

6.3. Analise custo-efetividade

Nesta secdo, calculamos a razdo custo-efetividade do programa Fica Vivo no Morro das
Pedras, entre os anos de 2004 e 2006. Relembramos que a andlise custo-efetividade é
realizada em relacdo a alternativa de manter uma politica padrdo de seguranca publica.
Nesse sentido a razdo custo-efetividade nos fornece o incremento na redugao do homicidio
em relacdo ao incremento no custo da politica padrdo de seguranca publica, devido ao

programa Fica Vivo.
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Na tabela 17, apresentamos a razdo custo-efetividade, calculada através do ntimero de
homicidios evitados e da apurac@o dos custos, especificamente no Morro das Pedras, para
as trés formas de rateio do custo das acdes de protecdo social. A razdo custo-efetividade

fornece a estimativa do custo de um homicidio evitado pelo programa.

Os resultados mostram que pelo método de rateio mais conservador, o custo de um
homicidio evitado pelo Fica Vivo é de aproximadamente 244,6 mil reais. Pelo método

menos conservador este custo é em torno 201 mil reais.

Tabela 17: Razao custo-efetividade do Fica Vivo no MP, entre 2004 ¢ 2006

Raza to-
Método de rateio azio Custo

Efetividade
Por propor¢ao de jovens em atendimento regular 244.577
Por proporg¢ao de oficinas 205.790
Por nimero de drea/ano 201.393

Fonte: Elaboragao prépria.

Nota: Valores monetdrios em Reais a precos de dezembro de 2006, com base no
IPCA/IBGE.

Uma grande dificuldade desta andlise custo-efetividade é que ndo temos um parametro de
comparacao dos resultados, dado que estamos avaliando o programa Fica Vivo em relacio
ao incremento nos custos dos beneficios de uma politica padriao de seguranca publica, e
ndo em relacdo a um programa alternativo’’. Uma forma alternativa de pensar os resultados
¢ em termos de quanto a sociedade economizard no futuro devido aos homicidios que
deixaram de ocorrer. Para isto € necessario estimar o custo que o homicidio impde a

sociedade.

O custo do homicidio para a sociedade é composto do custo de vdrios fatores, como
discutido na se¢ao 3. No Brasil, encontramos a estimativa de apenas um fator, o custo dos
anos de producdo perdidos devido ao homicidio. Este custo varia de acordo com a
metodologia de estimagdo utilizada em cada trabalho. Iser (1998) encontrou que o custo

dos anos de producao perdidos devido aos homicidios por incidente no Rio de Janeiro € de

36 Andrade e Peixoto (2006) fazem a andlise de custo-beneficio de nove programas de prevengdo e controle
da criminalidade no Brasil, inclusive o Fica Vivo. Entretanto, os resultados ndo sdo comparaveis, pois as
autoras utilizam vdrios pardmetros internacionais, inclusive a efetividade do programa. Além disto, a andlise
¢ realizada em relac@o aos crimes violentos evitados, que é uma classificagdo muito mais ampla do que os
homicidios. Isto leva a uma divisdo dos custos por incidente pelo denominador muito maior do que se
considerdssemos somente os homicidios.
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289,4 mil reais. Rondon e Andrade (2003) estimaram que este custo é de 588,3 mil reais
em Belo Horizonte. Carvalho et al. (2007) encontraram valores mais modestos para este
custo do que os outros dois trabalhos, 192 mil reais para o Brasil e 163,6 para Minas

. 37
Gerais™'.

Comparando os custos do homicidio, encontrados na literatura nacional, e o custo da
prevencdo do homicidio pelo Fica Vivo, vemos que o programa compensa. A sociedade
gasta menos por homicidio evitado pelo programa Fica Vivo, do que com o0s custos
decorrentes desta infracdo. Vemos que o custo de um homicidio prevenido pelo programa
Fica Vivo é menor do que apenas uma parcela dos custos que o homicidio impde a
sociedade, ou seja, ¢ menor do que o custo dos anos de produgdo perdidos devido a este
delito. Se pensarmos que somado aos anos de producdo perdidos devido ao homicidio

existem varios outros custos, por exemplo, sistema de satde, judicidrio e penitencidrias, a

prevenc¢do realmente compensa.

6.4. Analise custo-beneficio

Nesta se¢do fazemos a andlise custo-beneficio do programa Fica Vivo, de forma a
mensurar o retorno de cada real gasto para a preven¢do dos homicidios. Em outras
palavras, calculamos, monetariamente, qual o retorno para a sociedade de cada real

investido na prevencao da criminalidade realizada pelo programa.

Uma andlise de custo-beneficio rigorosa exige a mensuracdo do valor monetdrio do
beneficio da redu¢do do homicidio para a sociedade. Nesse sentido, teriamos que valorar o
beneficio decorrente de cada homicidio evitado pelo Fica Vivo. Visto de um outro angulo,
terfamos que estimar o custo do homicidio para a sociedade, a fim de saber quanto ela
deixa de gastar com sua prevencdo. Entretanto, como explicado anteriormente, esta
estimacgdo rigorosa foge ao escopo deste artigo. O que faremos, nesta se¢do, € calcular o
custo do homicidio, de forma grosseira, baseado no levantamento do custo do homicidio

existente na literatura, realizado na se¢do 3.

%7 Todos os custos foram trazidos a precos de 2006 pelo IPCA, a fim de tornd-los comparaveis a0 nosso
resultado.
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A estimacao mais ampla do custo do homicidio que encontramos na literatura internacional
¢ realizada por Brand e Price (2000) e atualizada por Dubourg e Hamed (2005) para o
Reino Unido. Nestas mensuragdes, o custo dos anos de produgao perdidos decorrente dos
homicidios é um dos componentes do custo do homicidio considerado. Para determinar o
custo do homicidio para sociedade brasileira, consideramos que a propor¢do dos anos de
producdo perdidos no custo do homicidio € igual entre os paises. O custo dos anos de
producdo perdidos devido o homicidio representa 33,6% do custo total dos homicidios o
Reino Unido. Nesse sentido, considerando a estimativa do custo dos anos de produgdo
perdidos devido ao homicidio no Brasil calculada por Carvalho et al. (2007), temos que o

. g J . . 38
custo do homicidio no Brasil € cerca de 487 mil reais™".

Com base neste valor, temos que a taxa de retorno do Fica Vivo é de 99%, na postura mais
conservadora de coOmputo dos custos do programa, ou seja, cada um real investido no
programa gera, no futuro, uma economia de 1,99 reais. Considerando a estima¢do menos
conservadora, a taxa de retorno do Fica Vivo é de 141%. Cada um real investido no
programa gera, no futuro, uma economia de 2,41 reais. A razao custo-beneficio para cada

método de rateio € apresentada na tabela 18.

Tabela 18: Razao custo-beneficio do Fica Vivo no MP, entre 2004 e 2006

Razao custo-

Método de Rateio . .
beneficio
Por propor¢ao de jovens em atendimento regular 1,99
Por proporg¢ao de oficinas 2,36
Por nimero de area/ano 2,42

Fonte: Elaboragao prépria.

Nota: Valores monetarios em Reais a precos de dezembro de 2006, com base no
IPCA/IBGE.

A comparagdo com outras avaliacbes de programas de controle e prevencdo da
criminalidade deve ser realizada com bastante cautela. Nao existe uma padronizacdo no
tipo de beneficio mensurado nas avaliagdes, de forma que, muitas vezes, alguns beneficios
deixam de ser contabilizados. No caso do programa Fica Vivo, o cdlculo do beneficio é
realizado apenas em fun¢cdo do nidmero de homicidios evitados. Apesar deste ser o

principal objetivo do programa ele gera outros beneficios ndo mensurados neste artigo,

38 s . . .
Nesta estimag@o adotamos uma postura conservadora, considerando o menor custo estimado no Brasil.
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como o aumento do controle social, melhora no comportamento dos jovens participantes,
reducdo de outros tipos de crimes, etc. Além disto, existe um problema ético na
comparacao entre os programas, porque teoricamente o gestor publico deveria investir no
programa que gera maior retorno. Por exemplo, se o retorno de um programa de prevengao
aos homicidios € maior do que o retorno de um programa de preveng¢do a violéncia contra a
mulher, teoricamente o gestor publico deveria investir na prevencdo do homicidio.
Entretanto, mesmo que o programa de prevencao a violéncia contra a mulher tenha menor
retorno, este tipo de crime deve ser combatido. O ideal é que compardssemos programas
que tivessem como objetivo a prevencdo do mesmo tipo de crime. Assim, o gestor poderia,

dentro da categoria de crime a prevenir, optar pelo programa de maior retorno.

Como mencionado na se¢cdo 2, ndo encontramos na literatura nacional e internacional
nenhuma avaliacao que mensura o beneficio em relagdo a reducdo dos homicidios. Nesse
sentido, comparamos o programa Fica Vivo com programas que t€ém objetivos diversos,
apesar de que todos visam a reducdo da criminalidade. Esta comparagdo mostra que o
programa Fica Vivo se situa entre os programas de prevencdo a criminalidade de maior

razao custo-beneficio, portanto, um alto retorno para sociedade.

Dentre as avaliacdes revisadas por Welsh e Farrington (2001), trés visam o
desenvolvimento cognitivo de jovens para a preven¢do da criminalidade. A razdo custo-
beneficio encontrada varia de 1,40 a 3,68. Os autores também revisam 13 avaliacdes de
programas de prevenc¢do situacional, em que sdo reduzidas as oportunidades para que o
crime aconteca. Destes 5, apresentaram razdo custo-beneficio menor que um, ou seja, o
retorno gerado pelo programa é menor que o investimento. As demais avaliagdes

apresentam taxa de retorno entre 1,31 e 5,04.
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7. CONCLUSAO

Este artigo realizou a avaliagdo econdmica do programa Fica Vivo no aglomerado Morro
das Pedras em Belo Horizonte, piloto de sua implantacdo. Este programa é o “carro chefe”
da politica social na drea de seguranga publica do Estado de Minas Gerais. Sua maior
contribuicdo € a aplicacdo da andlise de custo-beneficio para as politicas de reducdo dos
homicidios no Brasil, especialmente em aglomerados subnormais, as favelas, das grandes

areas metropolitanas.

A apuragdo dos seus custos baseou-se nas informagdes disponibilizadas pela Secretaria
Estadual de Defesa Social e Policia Militar de Minas Gerais. Os principais resultados
mostram que existe economia de escala na implantagdo do programa e nas acdes de
protecdo social. Ou seja, quanto maior o ndmero de localidades em que o programa é
implantado por ano, menor € o custo de implantacdo por localidade. Além disto, quanto
maior o nimero de dreas em que o programa atua, menor € o custo das acdes de protecao
social por drea. A apuracdo dos custos do programa Fica Vivo no Morro das Pedras é
realizada pela aplicagdo do método de rateio. Utilizamos trés formas de rateio e avaliamos
o programa de acordo com os trés custos encontrados. Pelo método de rateio mais
conservador, o custo médio do programa Fica Vivo por beneficidrio € de 4,37 reais

mensais, cerca de um ter¢o do valor gasto por beneficiario do programa Bolsa Familia.

A mensuracao da efetividade € desenvolvida através do método Diferengas em Diferencas
com Pareamento por Escore de Propensdo, considerando como dreas tratadas os setores
censitdrios que compdem o Morro das Pedras. Como o principal objetivo do programa € a
reducdo dos homicidios, a efetividade é mensurada através da variagdo observada na taxa
de homicidio por cem mil habitantes em relagdo as dreas de comparacdo. No periodo
analisado, observamos 10,78 homicidios por cem mil habitantes, por semestre, a menos no
Morro das Pedras em relacdo as dreas de comparacao, devido ao programa. Isto equivale a

prevencao de aproximadamente 15 homicidios na drea tratada entre 2004 e 2006.

A avaliag@o econdmica € implementada pela anélise custo-efetividade e custo-beneficio. A
andlise custo-efetividade € realizada em relagdo a alternativa de manter uma politica

padrao de seguranca publica. Nesse sentido, a razdo custo-efetividade nos fornece o



210

incremento na redu¢do do homicidio em relacdo ao incremento no custo da politica padrao
de seguranca publica devido ao programa Fica Vivo. Os resultados mostram que, pelo
método de rateio mais conservador, o custo de um homicidio evitado pelo Fica Vivo € de
aproximadamente 244,6 mil reais. Pelo método menos conservador, este custo fica em
torno de 201 mil reais. A comparacao destes valores com o custo do homicidio, encontrado
na literatura nacional, evidencia que o programa compensa. A sociedade gasta menos por

homicidio evitado pelo programa Fica Vivo do que com os custos decorrentes desse delito.

A andlise custo-beneficio mensura o retorno de cada real gasto para a prevenc¢do dos
homicidios. Os resultados apontam que a taxa de retorno do Fica Vivo é de 99%, na
postura mais conservadora de coOmputo do custo do programa, ou seja, cada um real
investido no programa, gera no futuro, uma economia de 1,99 reais. Considerando a
estimacdo menos conservadora, a taxa de retorno do programa € de 141%. Cada um real
investido no programa gera no futuro uma economia de 2,41 reais. A comparacdo com
outras avaliacdes de programas de controle e prevencdo a criminalidade mostra que o Fica
Vivo se situa entre os programas de maior razao custo-beneficio, exibindo um alto retorno

para sociedade.
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ANEXOS

Anexo I: Custo do homicidio na literatura nacional e internacional

Tabela I.A: Conversoes dos custos do homicidio dos artigos da literatura nacional e
internacional em Reais a precos de dezembro de 2006, com base no IPCA/IBGE

(continua)

Data de Taxa de Taxa de

N P s .z A 3. Valor monetario
referéncia |inflacdo até] cambio

Artigo / pais Valor calculado no trabalho do valor | dezembro | média do em de;f){)n;)ro de
monetario| de 2006 |ano de 2006
Homicidio -£1.100.000 4.932.436
Impacto fisico e emocional -
.138.82
£700.000 3.138.823
Servigos para as vitimas -£ 4.700 21.075
Perda de produgao -£ 370.000 1.659.092
Servicos de satide -£ 630 2.825
Servigos de policia -£ 11.000 49.324
Processos -£ 410 1.838
Brand e Price  Coorte de magistrados -£ 100 448
(2000) Tribunais -£ 720 1999 0,1183 4,01 3.229
Reino Unido Servigos juridicos -£ 90 404
Ajuda legal -£ 1.100 4.932
Ajuda ndo legal -£ 205 919
Servigos processuais - £ 430 1.928
Servicos de aprisionamento -
£4.200 18.833
Outros custos do sistema 7623
judicidrio - £ 1.700 ’
Compensagdo por danos criminais
-£2.000 8.968
Custo médio do homicidio por 6.240.072
Dubourg e Hamed incidente - £1.458.957 o,
(2005) Impacto fisico e emocional - 2003 0,0667 4,01
Reino Unido  £998.500 4.270.662
Perda de produgdo -£ 451.100 1.929.390
Custo médio do homicidio por 3.979 160
incidente — U$1.600.000 R
Mayhew 52.003) Custo médico - U$7.600 2001 0.1432 2.18 18.901
Austrdlia Custo por perda de produgio — 2 984370
U$1.200.000 T
Custos intangiveis - U$400.000 994.790

Fonte: Elaboragao prépria.
Nota: Os dados internacionais foram inflacionados pelo indice de infla¢do oficial do pais de origem e depois
foram convertidos em Reais, a taxa de cdmbio média de dezembro de 2006.
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Tabela I.A: Conversoes dos custos do homicidio dos artigos da literatura nacional e
internacional em Reais a precos de dezembro de 2006, com base no IPCA/IBGE

(fim)

Data de Taxa de Taxa de
referéncia |inflacio até] cambio Valor monetario em
do valor | dezembro | média do dezembro de 2006
monetario | de 2006 [ano de 2006

Artigo / pais Valor calculado no trabalho

Custo dos anos perdidos por

morte prematura -R$ 838.973.000 1.763.304.488

Custo médio de cada ano perdido -

R$ 5.462,35 11480
ISER (1.9 o8) Custo total dos anos perdidos 1995 1,1017

Brasil . .
devido aos homicidios - 1.709.478
R$813.362,66
Custo dos anos perdidos por cada
homicidio -R$ 137.718,03 289.448
Renda potencial das vitimas fatais
da violéncia:
metodologia 1 - 287.099.538

Rondon e Andrade metodologia 2- R$ 220.292.353

(2003) Custo médio da renda potencial 1999 0,6462

Brasil das vitimas fatais da violéncia por
incidente:
metodologia 1 - R$ 357.384,98 588.319
metodologia 2 - R$ 274.222,59 451.419
Custo médio dos anos perdidos
devido aos homicidios por
incidente:
Brasil, em 2000 - R$ 193.200,00 195.781

Carvalho et al. - -
(2007) Brasil Minas Gerais, em 2000 - ago/06 0,0134 156.007

R$153.950,00
Brasil, em 2001 - R$ 189.500,00 192.032
Minas Gerais, em 2001 - 163.630

R$161.472.30

Custo de atendimento de satde
publica as vitimas de:
Rodrigues et al.  Causas externas -

(2007) R$3.815.310.760 2004 0,0901 4.159.051.183

Brasil Agressio - R$205.579.130 224.100.782

Acidente de transito -
R$768.671.660
Fonte: Elaboragao prépria.

837.925.133

Nota: Os dados internacionais foram inflacionados pelo indice de inflagdo oficial do pais de origem e depois foram
convertidos em Reais, & taxa de cAmbio média de dezembro de 2006.



Anexo II: Descricao dos componentes do Kit de implantaciao

Tabela II.A: Kit de implantacio

T DE MATERIAL PERMANENTE PARA IMPLANTACAO DE NUCLEO

Qtde | Tipo | Valor unitirio, | Total,
1 Veiculo 18.750 18.750
1 DVD 246 246
1 TV 207 413 413
1 Aparelho fax 516 516
3 Computador 2.500 7.500
3 Estabilizador 280 840
2 Impressora a jato tinta col. 650 1.300
3 Mesa para impressora 70 210
3 Mesa para computador 110 330
S Cadeira giratdria 202 1.010
5 Mesa para escritério 156 780
5 Cadeira para escritorio 110 550
3 Estante de aco 180 540
2 Mesa para telefone 70 140
1 Geladeira 260 litros 700 700
1 Longarina para 3 lugares 250 250
1 Mesa para reunido 355 355
6 Cadeira para interlocutor 120 720
2 Armdrio de aco 470 940
2 Arquivo de ago 352 704
3 Circulador de ar 103 309
1 Quadro de aviso 127 127
1 Quadro branco 163 163
1 Bebedouro 389 389
1 Calculadora de mesa 151 151

TOTAL 49.991
Fonte: SEDS

Nota: | valor gasto em média para implantacdo do Niicleo de Referéncia no ano de 2006.

Anexo III: Calculo da Folha de Pagamento dos Nicleos de Referéncia

216

Passo 1: Custo mensal da folha de pagamento do Nucleo de Referéncia. Considerando o

nimero de funciondrios do Nicleo de Referéncia, sua respectiva funcio e o saldrio mensal

(informados pela SEDS), estimamos a o custo salarial médio mensal, por local tratado.

Para esta estimacdo multiplicamos o nimero de funciondrios pelo saldrio mensal, por

funcdo, obtendo o custo médio por funcdo. Em seguida, somamos o custo médio por

funcdo, obtendo o custo salarial médio mensal por local tratado.
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Tabela ITI.A: Custo mensal da folha de pagamento do Nucleo de Referéncia por

funcao
Niimero de - Custo médio
Cargo L. Salario mensal, N
funcionarios por funcio,
Técnico 2 1.210 2.420
Estagiario 2 350 700
Faxineiro, 0,5 372 186
Auxiliar Adm. 1 750 750
Custo salarial médio mensal por local tratado 4056

Fonte: Elaboragdo prépria com base nos dados da SEDS.
Nota: 1) Valores em Reais a precos correntes.
2) Cada faxineiro atende dois nucleos.

Passo 2: Célculo da folha de pagamento mensal. Para estimar a folha de pagamento mensal
computamos o custo salarial médio mensal por drea tratada, calculado no passo 3, més a
més, para cada local tratado, a partir do més em que o tratamento comeca. Em seguida,
somamos o custo salarial médio das dreas tratadas por més, obtendo a folha de pagamento
mensal dos policiais militares. Por fim, aplicamos um indice de inflac@o para calcularmos a

folha de pagamento mensal em valor monetério de dezembro de 2006.



Tabela IIL.B: Folha de pagamento do Nicleo de Referéncia em 2004

Local Tratado| Jan. | Fev. | Mar. | Abr. | Mai. | Jun. | Jul. | Ago. [ Set. | Out. | Nov. | Dez. | 13°
MP 4,056 4,056 4,056 4,056 4,056 4,056 4,056 4,056 4,056 4,056 4,056 4,056 4,056
AVC 4,056 4,056 4,056 4,056 4,056 4,056 2,028
PPL 4,056 4,056 4,056 4,056 1,352
RA 4,056 4,056 4,056 1,014
CPT 4,056 4,056 4,056 1,014
Total 4,056 4,056 4,056 4,056 4,056 4,056 8,112 8,112 12,169 20,281 20,281 20,281 9,465
gzzzl;g; 4,722 4,693 4,671 4,654 4,630 4,598 9,113 9,050 13,531 22,452 22,299 22,108 10,317

Fonte: Elaborac¢do propria com base nos dados da SEDS.

218



Tabela II1.C: Folha de pagamento do Nucleo de Referéncia em 2005
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Local Tratad)l Jan. | Fev. | Mar. [ Abr. [ Mai. | Jun. | Ju. | Ago. [ Set. | Out. [ Nov. Dez. | 13°
MP 4,056 4,056 4,056 4,056 4,056 4,056 4,056 4,056 4,056 4,056 4,056 4,056 4,056
AVC 4,056 4,056 4,056 4,056 4,056 4,056 4,056 4,056 4,056 4,056 4,056 4,056 4,056
PPL 4,056 4,056 4,056 4,056 4,056 4,056 4,056 4,056 4,056 4,056 4,056 4,056 4,056
RA 4,056 4,056 4,056 4,056 4,056 4,056 4,056 4,056 4,056 4,056 4,056 4,056 4,056
CPT 4,056 4,056 4,056 4,056 4,056 4,056 4,056 4,056 4,056 4,056 4,056 4,056 4,056
STALZ 4,056 4,056 4,056 4,056 4,056 4,056 4,056 2,366
CTG 4,056 4,056 4,056 4,056 1,352
BT 4,056 4,056 4,056 4,056 1,352
UBR 4,056 4,056 4,056 4,056 1,352
VPS 4,056 4,056 4,056 1,014
IPT 4,056 4,056 4,056 1,014
JF 4,056 4,056 676
RN (RSN) 4,056 4,056 676
MC 4,056 4,056 676
GV 4,056 338
Total 20,281 20,281 20,281 20,281 20,281 24,337 24,337 24,337 36,506 44,619 56,787 60,844 31,098
5322108516 21,981 21,852 21,720 21,532 21,427 25,718 25,654 25,610 38,281 46,440 58,782 62,755 32,075

Fonte: Elaborac@o prépria com base nos dados da SEDS.



Tabela II1.D: Folha de pagamento do Nicleo de Referéncia em 2006
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Local Tratadol Jan. | Fev. Mar. | Abr. | Mai. | Jun. [ Jul. | Ago. | Set. [ Out. | Nov. Dez. | 13°
MP 4,056 4,056 4,056 4,056 4,056 4,056 4,056 4,056 4,056 4,056 4,056 4,056 4,056
AVC 4,056 4,056 4,056 4,056 4,056 4,056 4,056 4,056 4,056 4,056 4,056 4,056 4,056
PPL 4,056 4,056 4,056 4,056 4,056 4,056 4,056 4,056 4,056 4,056 4,056 4,056 4,056
RA 4,056 4,056 4,056 4,056 4,056 4,056 4,056 4,056 4,056 4,056 4,056 4,056 4,056
CPT 4,056 4,056 4,056 4,056 4,056 4,056 4,056 4,056 4,056 4,056 4,056 4,056 4,056
STALZ 4,056 4,056 4,056 4,056 4,056 4,056 4,056 4,056 4,056 4,056 4,056 4,056 4,056
CTG 4,056 4,056 4,056 4,056 4,056 4,056 4,056 4,056 4,056 4,056 4,056 4,056 4,056
BT 4,056 4,056 4,056 4,056 4,056 4,056 4,056 4,056 4,056 4,056 4,056 4,056 4,056
UBR 4,056 4,056 4,056 4,056 4,056 4,056 4,056 4,056 4,056 4,056 4,056 4,056 4,056
VPS 4,056 4,056 4,056 4,056 4,056 4,056 4,056 4,056 4,056 4,056 4,056 4,056 4,056
IPT 4,056 4,056 4,056 4,056 4,056 4,056 4,056 4,056 4,056 4,056 4,056 4,056 4,056
JF 4,056 4,056 4,056 4,056 4,056 4,056 4,056 4,056 4,056 4,056 4,056 4,056 4,056
RN (RSN) 4,056 4,056 4,056 4,056 4,056 4,056 4,056 4,056 4,056 4,056 4,056 4,056 4,056
MC 4,056 4,056 4,056 4,056 4,056 4,056 4,056 4,056 4,056 4,056 4,056 4,056 4,056
GV 4,056 4,056 4,056 4,056 4,056 4,056 4,056 4,056 4,056 4,056 4,056 4,056 4,056
BRR 4,056 4,056 4,056 4,056 4,056 4,056 4,056 2,366
STALC 4,056 4,056 4,056 4,056 4,056 4,056 2,028
Serra 4,056 4,056 4,056 4,056 4,056 4,056 2,028
RN (VNZ) 4,056 4,056 4,056 4,056 4,056 4,056 2,028
Total 60,844 60,844 60,844 60,844 60,844 64,900 77,069 77,069 77,069 77,069 77,069 77,069 69,294
lI)‘(e)?/lZloeg; 62,387 62,132 61,866 61,736 61,675 65,925 78,137 78,098 77,935 77,678 77,438 77,069 69,294

Fonte: Elaboragdo prépria com base nos dados da SEDS.

Passo 3: Calculo da folha de pagamento anual dos policiais militares envolvidos diretamente nas ag¢des policiais. Para este cdlculo somamos a

folha de pagamento mensal, em valor monetério de dezembro de 2006, para os trés anos de andlise.



Tabela III.E. Resumo da folha de pagamento dos Nucleos de Referéncia
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Meés

Reais a precos correntes

Reais a precos de dez/06

2004 | 2005 | 2006 2004 [ 2005 | 2006

Jan. 4,056 20,281 60,844 4,722 21,981 62,387
Fev. 4,056 20,281 60,844 4,693 21,852 62,132
Mar. 4,056 20,281 60,844 4,671 21,720 61,866
Abr. 4,056 20,281 60,844 4,654 21,532 61,736
Mai. 4,056 20,281 60,844 4,630 21,427 61,675
Jun. 4,056 24,337 64,900 4,598 25,718 65,925
Jul. 8,112 24,337 77,069 9,113 25,654 78,137
Ago. 8,112 24,337 77,069 9,050 25,610 78,098
Set. 12,169 36,506 77,069 13,531 38,281 77,935
Out. 20,281 44,619 77,069 22,452 46,440 77,678
Nov. 20,281 56,787 77,069 22,299 58,782 77,438
Dez. 20,281 60,844 77,069 22,108 62,755 77,069
130 9,465 31,098 69,294 10,317 32,075 69,294

Total 136,839 423,827 911,371

Fonte: Elaboragdo prépria com base nos dados da SEDS.

Anexo IV: Célculo Da Estatistica Area/Ano

Tabela IV.A: Calculo da estatistica area/ano para 2004

Nuimero de meses em

Local Tratado . Area/ano
funcionamento
MP 12 1
AVC 6 0,5
PPL 4 0,33
RA 3 0,25
CPT 3 0,25
Total 2,33

Fonte: Elaboracdo prépria com base nos dados da SEDS.



Tabela I'V.B: Calculo da estatistica area/ano para 2005

Numero de meses em

Local Tratado . Area/ano
funcionamento
MP 12 1
AVC 12 1
PPL 12 1
RA 12 1
CPT 12 1
STALZ 7 0,58
CTG 4 0,33
BT 4 0,33
UBR 4 0,33
VPS 3 0,25
IPT 3 0,25
JF 2 0,17
RN (RSN) 2 0,17
MC 2 0,17
GV 1 0,08
Total 7,67

Fonte: Elaboracdo prépria com base nos dados da SEDS.

Tabela IV.C: Calculo da estatistica area/ano para 2006

Nuimero de meses em

Local Tratado . Area/ano
funcionamento
MP 12 1
AVC 12 1
PPL 12 1
RA 12 1
CPT 12 1
STALZ 12 1
CTG 12 1
BT 12 1
UBR 12 1
VPS 12 1
IPT 12 1
JF 12 1
RN (RSN) 12 1
MC 12 1
GV 12 1
BRR 7 0,58
STALC 6 0,5
Serra 6 0,5
RN (VNZ) 6 0,5
Total 17,08

Fonte: Elaboracdo prépria com base nos dados da SEDS.
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Anexo V: Célculo do custo salarial dos policiais militares envolvidos diretamente nas ac¢oes policiais

Passo 1: Célculo da média do efetivo policial por tempo e drea tratada.

Tabela V.A: Evoluciao temporal do efetivo por area

Local tratado mar/06 set/06 mar/07 set/07
Ten |Sten/Sgt| Cb/Sd | Ten [Sten/Sgt| Cb/Sd Ten |[Sten/Sgt| Cb/Sd | Ten |[Sten/Sgt| Cb/Sd
Cabana 1 2 11 1 2 13 1 2 12 1 2 13
Conjunto Felicidade 1 4 9 1 4 9 1 3 9 1 3 5
Ribeiro de Abreu 1 2 11 1 3 11 1 4 13 1 3 12
Morro das Pedras 1 1 9 1 1 9 1 1 9 1 1 9
Alto Vera Cruz/Taquaril 1 2 10 1 3 8 1 3 9 1 3 7
Pedreira Prado Lopes 1 1 14 1 0 15 1 1 16 2 1 20

Fonte: Elaboragdo prépria com base nos dados da PMMG.

Tabela V.B: Média do efetivo por tempo e area

Local tratado Meédia do efetivo no tempo
Ten |[Sten/Sgt| Ch/Sd
Cabana 1 2 12,25
Conjunto Felicidade 1 3,5 8
Ribeiro de Abreu 1 3 11,75
Morro das Pedras 1 1 9
Alto Vera Cruz/Taquaril 1 2,75 8,5
Pedreira Prado Lopes 1,25 0,75 16,25
Média do efetivo por
Local 1,04 2,17 10,96

Fonte: Elaboragdo prépria com base nos dados da PMMG.
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Passo 2: Célculo da média salarial por funcdo e qiiingiiénio.

Tabela V.C: Salario por funcio e qiiinqiiénio e média salarial

PG | 00QQ | 01QQ [ 02QQ | 03QQ | 04QQ | 05QQ | 06QQ [Média Salarial
1° TEN 3.400 3.740 4.080 4.420 4.760 5.100 5.439 4.420
2° TEN 2.888 3.177 3.466 3.755 4.044 4.060 4.621 3716
SUB TEN 2.595 2.854 3.113 3.373 3.632 3.892 4.151 3.373
1°SGT 2312 2.544 2775 3.006 3.237 3.469 4.191 3.076
2°SGT 2.019 2.220 2.422 2.624 2.826 3.028 3.230 2.624
3°SGT 1.781 1.959 2.137 2316 2.494 2.726 2.904 2.331
CB 1.544 1.698 1.853 2.007 2.161 2316 2.470 2.007
SD 1.334 1.467 1.601 1.734 1.867 2.001 2.134 1.734
SD 2 CL 1.141 1.255 1.369 1.484 1.598 1.712 1.826 1.484

Fonte: Elaboragdo prépria com base nos dados da PMMG.
Nota: Valores em Reais a precos correntes.
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Passo 3: Célculo do custo médio mensal dos policiais militares envolvidos diretamente nas
acoes policiais por local. Para este cdlculo, multiplicamos a média do efetivo pela média
salarial em cada funcdo para obter o custo médio por funcdo. Em seguida somamos este

custo para obter o custo salarial médio mensal por drea tratada.

Tabela V.D: Custo salarial médio mensal dos policiais militares envolvidos
diretamente nas acoes policiais, por local

Fungiio Média do efetivo por Média do salrio Custo mé(~1i0 por
local funcao
Ten 1,04 4.068 4.237
Sten/Sgt 2,17 2.851 6.177
Cb/Sd 10,96 1.741 19.084
Custo salarial médio mensal por local tratado 29.499

Fonte: Elaborago prépria com base nos dados da PMMG.
Nota: Valores em Reais a precos correntes

Passo 4: Célculo da folha de pagamento mensal. Para estimar a folha de pagamento mensal
computamos o custo salarial médio mensal por drea tratada, calculado no passo 3, més a
més, para cada local tratado, a partir do més em que o tratamento comeca. Em seguida,
somamos o custo salarial médio das dreas tratadas por més, obtendo a folha de pagamento
mensal dos policiais militares. Por fim, aplicamos um indice de inflag@o para calcularmos a

folha de pagamento em valor monetario de dezembro de 2006.
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Tabela V.E: Folha de pagamento em 2004

TI;;)tc:(;o Jan. Fev. Mar. Abr. Mai. Jun. Jul. Ago. Set. Out. Nov. Dez. 13°
MP 29,499 29,499 29,499 29,499 29,499 29,499 29,499 29,499 29,499 29,499 29,499 29,499 29,499
AVC 29,499 29,499 29,499 29,499 29,499 29,499 14,749
PPL 29,499 29,499 29,499 29,499 9,833
RA 29,499 29,499 29,499 7,375
CPT 29,499 29,499 29,499 7,375

Total 29,499 29,499 29,499 29,499 29,499 29,499 58,998 58,998 88,497 147,495 147,495 147,495 68,831
gte)ZZIOeg; 34,339 34,131 33,972 33,846 33,675 33,437 66,272 65,818 98,402 163,285 162,166 160,783 75,032

Fonte: Elaboragdo propria com base nos dados da PMMG.



Tabela V.F: Folha de pagamento em 2005
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Local Jan. Fev. Mar. Abr. Mai. Jun. Jul. Ago. Set. Out. Nov. Dez. 13°
Tratado

MP 29,499 29,499 29,499 29,499 29,499 29,499 29,499 29,499 29,499 29,499 29,499 29,499 29,499
AVC 29,499 29,499 29,499 29,499 29,499 29,499 29,499 29,499 29,499 29,499 29,499 29,499 29,499
PPL 29,499 29,499 29,499 29,499 29,499 29,499 29,499 29,499 29,499 29,499 29,499 29,499 29,499
RA 29,499 29,499 29,499 29,499 29,499 29,499 29,499 29,499 29,499 29,499 29,499 29,499 29,499
CPT 29,499 29,499 29,499 29,499 29,499 29,499 29,499 29,499 29,499 29,499 29,499 29,499 29,499
STALZ 29,499 29,499 29,499 29,499 29,499 29,499 29,499 17,208
CTG 29,499 29,499 29,499 29,499 9,833
BT 29,499 29,499 29,499 29,499 9,833
UBR 29,499 29,499 29,499 29,499 9,833
VPS 29,499 29,499 29,499 7,375
IPT 29,499 29,499 29,499 7,375
JF 29,499 29,499 4916
RN (RSN) 29,499 29,499 4916
MC 29,499 29,499 4916
GV 29,499 2,458

Total 147,495 147,495 147,495 147,495 147,495 176,994 176,994 176,994 265,490 324,488 412,985 442,484 226,159
gz;lzloeg:s 159,856 158,918 157,955 156,593 155,829 187,033 186,566 186,250 278,400 337,734 427,492 456,385 233,263

Fonte: Elaboragdo propria com base nos dados da PMMG.



Tabela V.G: Folha de pagamento em 2006
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TI;:I:C:(;O Jan. Fev. Mar. Abr. Mai. Jun. Jul. Ago. Set. Out. Nov. Dez. 13°
MP 29,499 29,499 29,499 29,499 29,499 29,499 29,499 29,499 29,499 29,499 29,499 29,499 29,499
AVC 29,499 29,499 29,499 29,499 29,499 29,499 29,499 29,499 29,499 29,499 29,499 29,499 29,499
PPL 29,499 29,499 29,499 29,499 29,499 29,499 29,499 29,499 29,499 29,499 29,499 29,499 29,499
RA 29,499 29,499 29,499 29,499 29,499 29,499 29,499 29,499 29,499 29,499 29,499 29,499 29,499
CPT 29,499 29,499 29,499 29,499 29,499 29,499 29,499 29,499 29,499 29,499 29,499 29,499 29,499
STALZ 29,499 29,499 29,499 29,499 29,499 29,499 29,499 29,499 29,499 29,499 29,499 29,499 29,499
CTG 29,499 29,499 29,499 29,499 29,499 29,499 29,499 29,499 29,499 29,499 29,499 29,499 29,499
BT 29,499 29,499 29,499 29,499 29,499 29,499 29,499 29,499 29,499 29,499 29,499 29,499 29,499
UBR 29,499 29,499 29,499 29,499 29,499 29,499 29,499 29,499 29,499 29,499 29,499 29,499 29,499
VPS 29,499 29,499 29,499 29,499 29,499 29,499 29,499 29,499 29,499 29,499 29,499 29,499 29,499
IPT 29,499 29,499 29,499 29,499 29,499 29,499 29,499 29,499 29,499 29,499 29,499 29,499 29,499
JF 29,499 29,499 29,499 29,499 29,499 29,499 29,499 29,499 29,499 29,499 29,499 29,499 29,499
RN (RSN) 29,499 29,499 29,499 29,499 29,499 29,499 29,499 29,499 29,499 29,499 29,499 29,499 29,499
MC 29,499 29,499 29,499 29,499 29,499 29,499 29,499 29,499 29,499 29,499 29,499 29,499 29,499
GV 29,499 29,499 29,499 29,499 29,499 29,499 29,499 29,499 29,499 29,499 29,499 29,499 29,499
BRR 29,499 29,499 29,499 29,499 29,499 29,499 29,499 17,208
STALC 29,499 29,499 29,499 29,499 29,499 29,499 14,749
Serra 29,499 29,499 29,499 29,499 29,499 29,499 14,749
RN (VNZ) 29,499 29,499 29,499 29,499 29,499 29,499 14,749

Total 442 484 442,484 442484 442484 442484 471,983 560,480 560,480 560,480 560,480 560,480 560,480 503,940

gz;lzl oegfs 453,708 451,855 449,920 448,977 448528 479,438 568,253 567,969 566,778 564,915 563,170 560.479.86 503,940

Fonte: Elaboragdo prépria com base nos dados da PMMG.
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Passo 4: Célculo da folha de pagamento anual policiais militares envolvidos diretamente
nas acOes policiais. Para este cdlculo somamos a folha de pagamento mensal em valor

monetério de dezembro de 2006 para os trés anos de andlise.

Tabela V.H: Resumo da folha de pagamento dos policiais militares envolvidos

diretamente nas a¢oes policiais

Més Reais a precos correntes Reais a precos de dez/06
2004 | 2005 | 2006 2004 [ 2005 | 2006

Jan. 29.499 147.495 442 484 34.339 159.856 453.708
Fev. 29.499 147.495 442 484 34.131 158.918 451.855
Mar. 29.499 147.495 442 484 33.972 157.955 449.920
Abr. 29.499 147.495 442 484 33.846 156.593 448.977
Mai. 29.499 147.495 442484 33.675 155.829 448.528
Jun. 29.499 176.994 501.482 33.437 187.033 509.402
Jul. 58.998 176.994 560.480 66.272 186.566 568.253
Ago. 58.998 176.994 560.480 65.818 186.250 567.969
Set. 88.497 265.490 560.480 98.402 278.400 566.778
Out. 147.495 324.488 560.480 163.285 337.734 564.915
Nov 147.495 412.985 560.480 162.166 427.492 563.170
Dez 147.495 442.484 560.480 160.783 456.385 560.480
13° 68.831 226.159 503.940 75.032 233.263 503.940

Total 995.159 3.082.276 6.657.895

Fonte: Elaboragdo prépria com base nos dados da PMMG.

Anexo VI: Numero de area/ano, nimero médio mensal de jovens em
atendimento regular e niimero de oficinas, no Fica Vivo e no Morro das Pedras

Tabela VI.A: Numero de area/ano, nimero médio mensal de jovens em atendimento
regular e nimero de oficinas, no Fica Vivo e no Morro das Pedras

Programa Fica Vivo

Fica Vivo no Morro das

Categoria Pedras
2004 2005 2006 2004 2005 2006

Numero de area/ ano 2,33 7,67 17,08 1 1 1
Numero médio mensal de jovens

. 1.329 4.107 7.247 611 776 761
em atendimento regular
Niimero médio mensal de

58 160 357 20 26 25

oficinas

Fonte: Elaboragdo prépria com base nos dados da SEDS.
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Anexo VII: Calculo da folha de pagamento dos policiais militares envolvidos
diretamente nas acoes policiais no Morro das Pedras

Passo 1: Célculo do custo médio mensal dos policiais militares envolvidos diretamente nas
acoes policiais. Para este cdlculo, computamos a média temporal do efetivo no MP nos trés
anos, através dos dados da tabela V.A. Em seguida, multiplicamos a média do efetivo pela
média salarial em cada func¢do, apresentada na tabela V.D, para obter o custo médio por

funcdo. Por fim, somamos este custo obtendo o custo salarial médio mensal do MP.

Tabela VIL.A: Calculo do salario médio anual dos policiais militares envolvidos
diretamente nas acoes policiais no Morro das Pedras

. Média do efetivo| Média do Custo médio
Funcao L. ~
por Local salario por funcio
Ten 1 4.068 4.068
Sten/Sgt 1 2.851 2.851
Cb/Sd 9 1.742 15.674
Custo salarial médio mensal 22.593

Fonte: Elaboracéo prépria com base nos dados da PMMG.
Nota: Valores em Reais a precos correntes.

Passo 2: Célculo da folha de pagamento anual policiais militares envolvidos diretamente
nas agdes policiais. Para este calculo, somamos a folha de pagamento mensal em valor

monetério de dezembro de 2006 para os trés anos de andlise.
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Tabela VIL.B: Calculo da folha de pagamento anual dos policiais militares envolvidos

diretamente nas acoes policiais no Morro das Pedras

Més Reais a precos correntes Reais a precos de dez/06
2004 [ 2005 | 2006 2004 | 2005 [ 2006

Jan. 22.592 22.592 22.592 26.299 24.486 23.165
Fev. 22.592 22.592 22.592 26.140 24.342 23.071
Mar. 22.592 22.592 22.592 26.018 24.195 22.972
Abr. 22.592 22.592 22.592 25.922 23.986 22.924
Mai. 22.592 22.592 22.592 25.790 23.869 22.901
Jun. 22.592 22.592 22.592 25.609 23.874 22.949
Jul. 22.592 22.592 22.592 25.378 23.814 22.906
Ago. 22.592 22.592 22.592 25.204 23.774 22.894
Set. 22.592 22.592 22.592 25.121 23.691 22.846
Out. 22.592 22.592 22.592 25.011 23.514 22.771
Nov. 22.592 22.592 22.592 24.839 23.386 22.701
Dez. 22.592 22.592 22.592 24.628 23.302 22.592
130 22.592 22.592 22.592 24.628 23.302 22.592

Total 330.586 309.534 297.284

Fonte: Elaboracdo prépria com base nos dados da PMMG.
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Anexo VIII: Variaveis do modelo Probit para a probabilidade de participacao

no programa Fica Vivo

Quadro VIII.A: Variaveis do modelo Probit para a probabilidade de participacio no

programa Fica Vivo

P_lresid: propor¢do de domicilios com um residente.

P_2resid: propor¢do de domicilios com dois residentes.

P_3resid: propor¢do de domicilios com trés residentes.

P_4resid: propor¢do de domicilios com quatro residentes.

P_S5resid: propor¢cdo de domicilios com cinco residentes.

P_6mresid: proporgcdo de domicilios com seis ou mais residentes.

P_casa: proporcdo de domicilios que sdo casas .

P_apart: proporcdo de domicilios que sdo apartamento .

P_comodo: propor¢do de domicilios que sdo constituidos de um comodo .

P_agua: proporg¢do de domicilios com abastecimento de dgua .

P_esgoto: propor¢do de domicilios com esgotamento sanitdrio .

P_banho: propor¢do de domicilios com banheiro .

P_banhoO: propor¢cdao de domicilios sem banheiro.

P_banhol: propor¢cdao de domicilios com 1 banheiro.

P_banho?2: propor¢cdo de domicilios com 2 banheiros.

P_banho3: proporcdo de domicilios com 3 banheiros.

P_banho4m: propor¢do de domicilios com 4 banheiros ou mais.

P_lixo: propor¢do de domicilios com coleta de lixo .

P_alfab: proporg¢do de pessoas alfabetizadas .

P_alfab15_29: propor¢do de pessoas de 15 a 29 anos alfabetizadas .

P_homem: propor¢cdo de homens .

P_09aa: propor¢cao de pessoas de O a 9 anos .

P_1014aa: propor¢cdo de pessoas de 10 a 14 anos .

P_1519aa: propor¢cdo de pessoas de 15 a 19 anos.

P_2024aa: proporgdo de pessoas de 20 a 24 anos .

P_2529aa: proporgdo de pessoas de 25 a 29 anos .

P_30maa: proporg¢do de pessoas de 30 anos ou mais .

P_respl019aa: proporgdo de responsdveis pelo domicilio de 10 a 19 anos.

P_resp2019aa: proporgdo de responsdveis pelo domicilio de 20 a 29 anos.

P_resp30maa: proporgdo de responsdveis pelo domicilio de 30 anos ou mais.

P_respalfab: proporgdo de responsdveis pelo domicilio alfabetizados.

P_resp_estudoO_1: propor¢do de responsdveis pelo domicilio entre O e 1 ano de estudo.

P_resp_estudol_4: propor¢do de responsdveis pelo domicilio com 1 a 4 anos de estudo.

P_resp_estudo5_8: propor¢do de responsdveis pelo domicilio com 5 a 8 anos de estudo.

P_resp_estudo9_11: propor¢do de responsdveis pelo domicilio com 9 a 11 anos de estudo.

P_resp_estudo12m: proporgdo de responsdveis pelo domicilio com 12 anos de estudo ou mais.

P_rendO: propor¢cdao de responsdveis pelo domicilio sem rendimento .

P_rend_1: propor¢cdo de responsdveis pelo domicilio com renda de até 1 saldrio minimo .

P_rendl_3: proporcdo de responsdveis pelo domicilio com renda de 1 a 3 saldrios minimos .

P_rend3_5: propor¢do de responsdveis pelo domicilio com renda de 3 a 5 saldrios minimos .

P_rend5_10: proporg¢do de responsdveis pelo domicilio com renda de 5 a 10 saldrios minimos .

P_rend10m: proporg¢do de responsdveis pelo domicilio com renda acima de 10 saldrios minimos .

Fonte: Elaboragao prépria.



Anexo IX: Resultados dos modelos para o impacto do programa Fica Vivo no
Morro das Pedras

Tabela IX.A: Resultados do modelo MQO para o impacto do programa no Morro das

Pedras
Variaveis | Coeficiente
Constante 38,37%**
MP 18,47
Tempo_1 -2,99
Tempo_2 -1,39
MP*Tempo_1 -10,93
MP*Tempo_2 -22,85%%*
Estatisticas
Numero de obs. 1418
Numero de clusters 43
R-squared 0,0074
r(t-1) - Wooldridge 0,69%*%
Breush-Pagan LM 7,68%*

Fonte: Elaboragao prépria.
Nota: ***significativa a 1%, **significativa a 5%,
*significativa a 10%.
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Tabela IX.B: Resultados do modelo de efeito aleatério para o impacto do programa
no Morro das Pedras

(continua)
Variaveis Coeficiente

Constante 73,59%%*
ap2_2 -38,72%%*
ap2_6 -45,27%%*
ap2_8 -20,35%%*
ap2_15 -15,23%:%*
ap2_16 -73,35%%*
ap2_20 -69,81 %%
ap2_25 -61,93%%*
ap2_26 -41,59%%*
ap2_29 -2,90%**
ap2_33 -73,35%%*
ap2_35 -38,49%:#*
ap2_37 -73,35%%*
ap2_39 -62,27%%*
ap2_47 -29,74 %%
ap2_50 -63,45%%%*
ap2_52 -73,35%:%%
ap2_54 -3,22%%%
ap2_57 =22, 77
ap2_58 -73,35%%*
ap2_59 -51,76%%*
ap2_60 -45,92 %%
ap2_62 25,85%**
ap2_64 -73,35%%*
ap2_75 -73,35%%*
ap2_500 -73,35%:%*
ap2_800 -73,35%%*
ap2_1500 -53,62%%*
ap2_1800 -73,35%:%*
ap2_1900 -18,22%3%:*
ap2_2700 -62,23%:%*
ap2_3100 -61,52%%*
ap2_3300 -31,13%:%*
ap2_3400 45,68
ap2_3500 34,49%%*
ap2_3700 -10,10%:#*
ap2_3900 0,63%%%
ap2_5100 -73,25%:%%
ap2_5300 -14,44 %3k
ap2_5600 -46,65%%*
ap2_5700 -49,65%%*
ap2_6000 -52,44 %%
MP -33,25%:%*
Tempo_1 -1,92
Tempo_2 0,39

Fonte: Elaboragao prépria.

Nota: ***significativa a 1%, **significativa a 5%, *significativa a

10%.
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Tabela IX.B: Resultados do modelo de efeito aleatério para o impacto do programa
no Morro das Pedras

(fim)
Variaveis [ Coeficiente
MP*Tempo_1 -1,88
MP*Tempo_2 -10,72%*
Estatisticas
sigma_u 25,69
sigma_e 67,47
rho 0,13
Numero de obs. 1418
Niimero de obs. por grupo - min 9
Niimero de obs. por grupo - avg 14,6
Niimero de obs. por grupo - max 28
Wald chi2(1) 6,33
R-sq within 0,0014
R-sq between 0,4976
R-sq overall 0,1131

Fonte: Elaboragao prépria.
Nota: ***significativa a 1%, **significativa a 5%, *significativa a
10%.
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CONCLUSAO

Na presente tese procuramos contribuir para a prevengdo a criminalidade através da
abordagem de dois temas: andlise da vitimizacao e avaliacdo econdmica do programa “Fica
Vivo”. No primeiro artigo, Violéncia Urbana: uma Andlise Comparativa da Vitimizagcdo
em Sdo Paulo, Rio de Janeiro, Recife e Vitoria, desenvolvemos um modelo tedrico onde
fazemos uma releitura da teoria das atividades rotineiras, incorporando elementos da teoria
do agente racional, a fim de analisar a vitimizac¢do através da 6tica do criminoso e sua
oportunidade de vitimar. Testamos o modelo, analisando a probabilidade de vitimizacdo

nas cidades de Sdo Paulo, Rio de Janeiro, Recife e Vitoria.

No segundo artigo, Avaliacdo de Impacto do Programa Fica Vivo no Municipio de Belo
Horizonte, e no terceiro artigo Avaliacdo Econdémica do Programa Fica Vivo no Morro
das Pedras procuramos mensurar os resultados do programa Fica Vivo. Primeiramente
através da estimacao do seu impacto, em termos da reducdo da taxa de homicidio por cem
mil habitantes (artigo 2). Em seguida, pela estimagdo do custo de cada homicidio evitado e

do retorno econdmico do programa para a sociedade (artigo 3).

A ligacdo destes artigos se pauta na existéncia de uma perspectiva tedrica comum. A
releitura da teoria das atividades rotineiras mescla elementos das teorias de oportunidades
de vitimizagdo, agentes racionais e desorganizac¢do social na explicacdo do crime. Desta
forma procuramos entender como atributos da vitima e do meio ambiente social em que
estdo inseridos afetam a utilidade do ofensor. Por sua vez, o programa Fica Vivo foi
concebido dentro da perspectiva dessas trés teorias. O programa atua em duas frentes, as
acoOes de protecdo social e as acdes de intervencgao estratégica. As a¢des de protecdo social
visam aumentar o capital social local, tendo como base as teorias de desorganizacao social.
As agoes de intervencgdo estratégica englobam policiamento ostensivo em conjunto com a
agilidade do sistema judicial, com intuito de aumentar a probabilidade de apreensdo e a
penalidade do infrator. Estas ag¢des se pautam nas teorias de agente racional e de
oportunidade de vitimiza¢do, ambas baseadas na idéia de que o individuo faz o cdlculo

racional das perdas e ganhos da atividade criminal.
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Neste sentido, apesar dos dois temas se diferirem em relacdo ao instrumental analitico
utilizado e ao objeto de anélise, se encontram na abordagem tedrica. Em uma das anélises
estamos considerando quais caracteristicas que favorecem o aproveitamento da
oportunidade de vitimizacdo pelos criminosos. Em outra, qual a eficicia de um programa

pautado na reestruturacio destas caracteristicas.

As implicagdes de politicas publicas advindas dos resultados das andlises se inserem
diretamente no interesse do Governo Federal expressos no Programa Nacional de
Seguranca Publica com Cidadania (PRONASCI). Este programa estabelece duas diretrizes
para a politica de seguranca publica: a identificacdo da distribui¢do espacial e temporal dos
crimes e das caracteristicas das vitimas e agressores em potencial; a sistematizacdo dos
projetos de prevencdo a criminalidade, destacando aqueles que propiciam melhores
resultados. A presente tese contribui a essas duas diretrizes, na medida em que aborda o
tema da vitimizagcdo e avalia um importante programa de prevencdo & criminalidade do

Governo do Estado de Minas Gerais, fornecendo subsidios para futuros trabalhos.

Os resultados do artigo 1, Violéncia Urbana: uma Andlise Comparativa da Vitimizacdo em
Sdo Paulo, Rio de Janeiro, Recife e Vitoria, fornece subsidios para a formulacdo de
politica de prevengdo a criminalidade, a medida que identificam as principais
caracteristicas das vitimas que sdo valorizadas pelos ofensores na hora da decisdo de quem
vitimar. Esta identificacdo € realizada separadamente para as quatro capitais analisadas e
para cinco tipos de crimes - agressdo, roubo, furto, arrombamento a residéncia e roubo a

carro.

De forma geral, a atratividade do alvo em potencial e a proximidade entre este e o ofensor
motivado sdo os fatores mais robustos para explicar a vitimizacao, independente do delito.
A andlise separada por categoria de vitimizagdo mostra que ofensores motivados para

diferentes tipos de delitos valorizam caracteristicas dispares do alvo potencial.

A exposicao do alvo potencial € o atributo mais valorizado pelo ofensor motivado para a
agressdo. Além disto, a posse de arma aumenta a chance do individuo ser agredido,
mostrando que os donos de arma t€ém comportamento diferenciado diante de situacdes de

conflito.

No caso do roubo e roubo a carro, a atratividade € a caracteristica mais valorizada pelo

ofensor motivado. Isso sugere que o ofensor que rouba, escolhe a vitima atentando
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principalmente para o retorno que ird auferir. Para o furto, o ofensor valoriza mais a
exposicdo e a proximidade com o alvo em potencial, indicando que o furto acontece

quando aparece a chance.

A auséncia de guardido é a caracteristica mais valorizada pelo ofensor motivado para
roubo a residéncia. Isso implica que uma residéncia onde os moradores nao se ausentam
com freqiiéncia, que se situa em areas com a presenca de policiamento publico ou que tem

sistema de vigilancia privada apresenta menor chance de ser arrombada.

Por fim, a comparacdo entre a vitimizacdo nas capitais, mostra que ao contrario do
evidenciado pela midia, o Rio de Janeiro ndo € a capital mais perigosa do Brasil. No Rio de
Janeiro a chance de ser vitimado € menor do que em Sdo Paulo, para todos os delitos
analisados. Além disto, a chance de ser vitimado € maior em Recife do que nas demais
capitais analisadas, com excecdo para roubo a carro, para o qual Sao Paulo apresenta maior

chance de vitimizacao.

O estudo sobre a vitimizagdo, acima apresentado, sugere que um plano de seguranca
publica voltado para prevengao deve levar em conta as especificidades de cada capital, pois
a incidéncia dos delitos varia de acordo com caracteristicas particulares de cada cidade.
Além disto, este plano de seguranca publica municipal deve contemplar dois aspectos. O
primeiro € que as suas acdes precisam ser diferenciadas por tipo de delito a prevenir,
porque as caracteristicas valorizadas pelo ofensor variam dependendo do delito. O segundo
aspecto diz respeito a articulacdo das agdes de prevengdo especificas para cada delito, de
forma a ndo ocorrer sobreposi¢des das mesmas a fim de maximizar a eficiéncia do gasto
publico. Nesse sentido, um desenho sugerido de plano de seguranca publica é um plano

municipal que articula as a¢des pensadas especificamente para cada tipo de delito.

Agenda futura de pesquisa sobre a vitimizacgao inclui a andlise de outros fatores especificos
de cada municipio que os diferenciam quanto a incidéncia e ao tipo de vitimizagdo. Outro
fator a ser investigado mais profundamente € a presenga ou auséncia de guardides. Para
isso precisamos de proxies mais acuradas deste fator do que as utilizadas neste estudo, que
sao bastante frageis. Além disto, a inclusdo de outras capitais na andlise, bem como o

follow up da pesquisa, forneceria subsidio para auferir resultados mais robustos.

Os resultados do artigo 2, Avaliacdo de Impacto do Programa Fica Vivo no Municipio de

Belo Horizonte, mostram que, de forma geral, o programa Fica Vivo consegue diminuir a
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criminalidade. Entretanto, esta reducdo ndo ¢ homogénea entre as sete favelas do
municipio de Belo Horizonte analisadas: no Morro das Pedras, Alto Vera Cruz e Cabana
de Pai Tomads, o programa consegue reduzir a taxa de homicidio por cem mil habitantes; na
Pedreira Prado Lopes, Taquaril e Ribeiro de Abreu o programa nao reduz o nimero de
homicidio, mas promove a diminui¢io da magnitude de incremento da sua taxa; no
Conjunto Felicidade, ndo captamos impacto do programa, talvez, porque nesta area

analisamos apenas o primeiro ano de funcionamento do Fica Vivo.

A diferenca no impacto do programa Fica Vivo entre as dreas tratadas deve estar
relacionada as particularidades da implantagcdo. Portanto, uma agenda futura de pesquisa
deve controlar a andlise por caracteristicas da implantacdo para tentar entender em que

medida estas caracteristicas estdo relacionadas com diferencas de resultado.

Outro dois resultados importantes se referem ao efeito tempo e efeito escala. O Fica Vivo
apresenta maiores impactos com o passar do tempo, ou seja, apresenta um efeito tempo
positivo. O efeito tempo positivo deve ser devido as a¢des de protecdo social que demoram
a se consolidar. Portanto, ao implantar o Fica Vivo os gestores publicos precisam formular
uma agenda de longo prazo, de forma que o programa tenha tempo de maturacido para
fomentar seus impactos. Por sua vez, o efeito escala estd presente de forma negativa no
periodo em que o programa é amplamente expandido, mas depois desaparece. Ou seja,
neste periodo, a taxa de homicidio por cem mil habitantes reduz menos em relagdo ao
periodo inicial. Atribuimos o efeito escala a problemas de gestdo, que provavelmente

foram solucionados, pois o programa recupera em termos de impacto no periodo seguinte.

No artigo 3, Avaliagdo Econémica do Programa Fica Vivo no Morro das Pedras, o
principal resultado é que o programa Fica Vivo é um investimento social vidvel. Isto
significa que o programa gera retornos monetdrios para a sociedade. Na postura mais
conservadora de computo dos custos, o Fica Vivo apresenta um retorno de 99%, ou seja,
cada 1 real investido no programa gera, no futuro, uma economia de 1,99 reais. A
comparacdo com outras avaliacdes de programas de controle e prevencdo a criminalidade
mostra que o programa Fica Vivo se situa entre os programas de prevengao a criminalidade

com maior retorno para a sociedade.

Ressaltamos que o retorno acima € calculado considerando o custo do homicidio evitado e

a efetividade do programa no Morro das Pedras. A generalizacdo dos resultados exige
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cautela, pois, como vimos no artigo 2, o impacto do Fica Vivo ndo ¢ homogéneo entre as
areas. Como o programa foi amplamente expandido somente a partir de 2005, seu tempo
de implementagdo nas demais &areas ainda € demasiado pequeno para a afericio de
resultados mais definitivos. Portanto, agenda futura de pesquisa deve incluir a avaliacdo

econOmica do programa em todas as dreas onde foi implantado.

Outros dois resultados desta avaliacdo sdo relevantes para os gestores publicos. Primeiro,
considerando o método de rateio mais conservador, o custo médio do programa Fica Vivo
por beneficidrio € de 4,37 reais mensais, cerca de um ter¢co do valor gasto por beneficidrio
do programa Bolsa Familia. Nesse sentido, o programa Fica Vivo pode ser considerado de

baixo custo quando controlamos pela populagcdo beneficidria.

O segundo resultado advém da apuracdo dos custos do programa Fica Vivo, sendo
fundamental para formulagao de estratégias de expansdo. Existe economia de escala na
implantacdo do programa e nas agdes de protecdo social. Isto indica que o custo médio de
implantacdo do programa € menor quando ocorre expansao para vdrias areas a0 mesmo
tempo. Além disto, o custo médio das acdes de protecdo social também € menor, quanto
mais dreas o programa atua. Assim, é vantajoso que o programa comece a atuar em mais

areas simultaneamente.

A agenda de pesquisa de avaliagdo de programas de prevengdo a criminalidade é recente
no pais, carecendo as diversas iniciativas existentes de estudos de avaliagdo. O Ministério
da Justica tem incentivado essa agenda através da criacdo do Observatério Democrético de
Préiticas de Prevencdo. No Observatério, muitas sdo as iniciativas catalogadas, mas
nenhuma foi avaliada. Nesse sentido, a extensdo dessa agenda de pesquisa deveria incluir a
avaliacdo econOmica de outros programas de prevengdo, fornecendo parametros de

comparacao entre politicas preventivas de seguranca publica alternativas.



