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Resumo

O estudo teve como objetivo verificar possiveis fatores que possam influenciar
a reincidéncia de jovens infratoras no Distrito Federal a fim de entender a volta delas
as unidades prisionais em um dado periodo de tempo. Utilizando o modelo de regressao
binomial negativo, foi verificado que caracteristicas como idade e composi¢ao do domicilio
onde reside a jovem foram fatores significativos na reincidéncia criminal entre jovens

mulheres no Distrito Federal.

Palavras-chave: Regressao Poisson, regressao binomial negativa, jovens infrato-

ras, reincidéncia criminal.
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8 Introducao

1 Introducao

Historicamente, em muitas sociedades, o crime feminino foi relatado em menor
incidéncia em comparagao ao masculino. No entanto, segundo Assis e Constantino (2001),
o nimero de crimes cometidos por mulheres e adolescentes do sexo feminino vem crescendo

ao longo do tempo.

Em se tratando da analise da criminalidade feminina, existem diversos contextos
onde mudancas nas normas sociais e a percep¢ao a resposta em relagao ao crime feminino

se alteram ao longo do tempo.

Alguns fatores como mudancas nas aplicacoes das leis, mudanca no tratamento
das mulheres infratoras, desigualdades de saldrio e oportunidades, rompimento de lagos
afetivos, falta da figura paterna, rompimento de estigmas associados as mulheres, afas-
tamento da escola e o uso de drogas, sao alguns dos motivos que podem desencadear no

aumento dessa tendéncia associada a mulheres que cometem um crime.

As peculiaridades e o crescimento desse fenomeno tém contribuido para que, em
diversos paises, se amplie o interesse cientifico por esse tema (Constantino, 2001; Paiva,
2007).

De acordo com o Panorama Nacional de Medidas Socioeducativas de Internacao
(BRASIL, 2012), 54 % dos adolescentes que cumpriam medida de internacao em toda
regiao Centro-Oeste no ano de 2012 eram reincidentes no ato criminal. As medidas socio-
educativas aplicadas nos adolescentes que se encontravam em regime de internagao deve-
riam servir para educar esses adolescentes a fim de retornarem a familia, escola e sociedade,
repensando e mudando seus atos. Entretanto, observa-se uma auséncia de acolhimento e

assisténcia adequada para que esses jovens mudem seus comportamentos (BRASIL, 2012).

Neste contexto, o objetivo deste trabalho é identificar quais sao os perfis de jovens
com maior risco de reincidéncia em torno do Distrito Federal, a fim de entender a volta
delas as unidades prisionais em um dado periodo de tempo. Essas informacoes poderao
guiar um plano mais adequado de ressocializacao dessas jovens na sociedade, uma vez
que esse conhecimento se torna crucial para o desenvolvimento de politicas piblicas mais

eficazes.

Na busca por uma compreensao mais profunda dos fatores associados a rein-

cidéencia criminal entre mulheres infratoras, como também na formulagao de estratégias e
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politicas mais eficazes para a ressocializacao dessas mulheres na sociedade, foram escolhi-
dos modelos que permitissem quantificar a relagao entre as variaveis independentes obtidas
no estudo e a reincidéncia criminal, identificando quais fatores tém maior influéncia no

aumento do risco da reincidéncia entre essas mulheres.

A escolha das regressoes binomial negativa e poisson puderam analisar a relacao
entre multiplas variaveis independentes e a reincidéncia, uma vez que, a reincidéncia

criminal pode nao ser um evento comum e, portanto, variar em diferentes contextos.

A andlise estatistica foi realizada utilizando o programa R Core Team 2023. Fo-
ram utilizados o modelo de regressao de Poisson e o modelo de regressao Binomial Negativa

para quantificar a relacao entre as variaveis independentes e a reincidéncia das jovens.

Espera-se que este estudo fornega insights sobre os fatores que contribuem para
a reincidéncia criminal em mulheres infratoras. Os resultados podem ser utilizados para
orientar no desenvolvimento de estratégias de intervencao de politicas puiblicas mais dire-

cionadas as questoes sociais associadas a essas mulheres.
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2 Metodologia

A aplicagao de modelos de regressao, como os modelos de Poisson e Binomial
Negativa, é essencial para compreender e prever fenomenos relacionados a uma ocorréncia
de eventos. Sendo assim, é fundamental delinear o processo metodolégico detalhado para
a aplicacao e interpretacao desses modelos, garantindo uma anéalise robusta e precisa das

relacoes entre as variaveis estudadas.

O modelo de Poisson é comumente usado para andlise de dados de contagem,
como o numero de eventos que ocorrem em um intervalo de tempo fixo ou em uma area
especifica. E ttil quando se trata de eventos discretos e nao relacionados, como contagem

de acidentes, nimero de ligagoes recebidas em um call center, entre outros.

Ja a regressao Binomial Negativa é mais frequentemente utilizada quando se esta
lidando com proporgoes ou taxas de sucesso em experimentos com um numero fixo de
tentativas. Embora possa parecer semelhante a regressao de Poisson, é especialmente ttil
quando hé superdispersao nos dados binomiais, ou seja, uma variabilidade maior do que

o esperado.

2.1 Regressao Poisson

A regressao de Poisson também é conhecida como Modelo Log-Linear de Pois-
son, faz parte da familia de Modelos Lineares Generalizados (MLG) e é adequada para a
modelagem de variaveis que envolvam dados de contagem ou taxas.
A distribuicao de Poisson pode ser escrita como:
P(Y_y)_%, y=0,12,... (2.1.1)
em que Y ¢é a variavel aleatoria que representa o niimero de ocorréncias e p é o parametro

que representa o valor esperado de Y.

No modelo de regressao linear normal, o valor médio da resposta na presenca
de k varidveis explicativas, 2/ = (1,21, x9,...,2%) é dado por: E(ylx) = 2/f, em que
B = (Bo, P1,---,0k) € o vetor dos parametros desconhecidos.

No entanto, essa mesma representacao nao é possivel no modelo de regressao de

Poisson, visto que sua média p é positiva. Sabendo que a fugao logaritmica é a funcao de
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ligacao natural para o modelo Poisson, o modelo log-linear é considerado:

k
log(n) = Bo+ Y _ B (2.1.2)
j=1
que resulta em:
p=p(z) =’ (2.1.3)

em que 3 = (0o, f1, ..., Bx) € vetor de parametros associado ao vetor de covaridveis 2’ =

(1,29, 29, ...,2k).

A funcao de ligagdo é fundamental em modelos lineares generalizados, como a
regressao de Poisson. Ela descreve a relagdo entre a média da varidvel de resposta (nesse

caso, o nimero de ocorréncias) e as variaveis explicativas (ou preditoras).

No caso da regressao de Poisson, a funcao de ligacao é a funcao logaritmica. Isso
significa que, para modelar como as variaveis explicativas afetam a média da variavel de

resposta (representada por ), usamos o logaritmo natural.

O modelo log-linear é uma forma de expressar essa relagdo. A equacao log(u) =
ko oo " 1 q o lcati 5
Bo + Zj:l Bjr; mostra como os valores das varidveis explicativas x1, s, ..., z) estao re-

lacionados ao logaritmo da média da variavel de resposta.

Quando aplicamos a funcao exponencial a essa equacao, obtemos a expressao
/7 1 7 / . s . s
para a média u, que é 1 = e*#. Aqui, e é a base do logaritmo natural, 2’ é o vetor de

covariaveis e 3 é o vetor de parametros.

Essa relacao log-linear e a funcao de ligacao logaritmica permitem interpretar o
efeito das variaveis explicativas na média das ocorréncias. Quando os coeficientes (3 sao
positivos, o aumento em uma variavel explicativa estd associado a um aumento proporci-

onal na média do nimero de ocorréncias (u), e vice-versa para coeficientes negativos.

Essa funcao de ligacao é crucial para entender como as variaveis independentes

influenciam a variavel de contagem (Y') na regressao de Poisson.

2.2 Regressao Binomial Negativa

A distribuicao binomial negativa é uma generalizacao da distribuicao Geométrica.
As formas especiais desta distribuicao surgiram, em 1679, com Pascal e Fermat. A dis-
tribuicao Binomial Negativa pode ser utilizada para a modelagem de varidveis aleatérias

que representam uma contagem, sendo uma boa alternativa em relacao a distribuicao de
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Poisson. A distribuicao Binomial Negativa pode ser escrita como:

I(y + k)

PY =y) = Tyl

py(l_p)y7 92071727-‘-

em que Y é a varidvel aleatdria que representa o nimero de ocorréncias e p (0 < p < 1)
e k (k > 0) sdo os parametros da distribui¢do. Note que, quando k é um inteiro, a
distribuicao binomial negativa também é denominada como Pascal e representa o nimero
de tentativas (independentes e identicamente distribuidas) fracassadas até a ocorréncia

do k-ésimo sucesso.

No modelo de regressao binomial negativa, o efeito das varidveis explicativas na
variavel Y é modelado através do parametro p. Visto que 0 < p < 1, as covariaveis sao

associadas por meio da funcao de ligagao logito, isto é:

k
log (L> = fo + Zﬁj%‘,
j=1

I—p

que resulta em:
eﬂo-i-zljzl Bjz;

pP= 1+ 650+Z?:1 Bjzj

em que ' = (Bo,f1,---,0k) € 0 vetor de parametros associado ao vetor de covaridveis

= (1,x,...,2).
2.3 Funcao de verossimilhanca

Ao considerar uma amostra aleatoria, a funcao de verossimilhanca para n ob-

servacoes do modelo de regressao de Poisson é dada por:

n Mie_ui
(B3 =11 i (2.3.1)
=1
O logaritmo da verossimilhanca para esse modelo é:
((B) =1og[L(B)] = Y (yilog(p(x:)) — p(;) — log(ui!)) (2.3.2)

i=1

Segundo a ligagao dada por (2.1.3):

n

0B) = (g — " —In(y,))) (2.3.3)

i=1
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O Estimador de Maxima Verossimilhanca (EMV) de S da equagao é obtido re-

solvendo o seguinte sistema de equagoes:

(o0p)
9%
o) _
95,
o)

o5, !

cuja solucao pode ser obtida por meio de métodos numéricos como, por exemplo, o de

Newton-Raphson ou outros métodos computacionais.

2.4 Teste Wald

O teste de Wald tem como objetivo avaliar a relacao de significancia de cada

variavel explicativa incluida no modelo. O teste de Wald testa a seguinte hipdtese:

Hy:8, =0
0 b (2.4.1)
Hy:5;#0, comj=0,1,...,k
Sendo a estatistica do teste, sob Hy:
B
Wj=——=~ N(0,1). (2.4.2)
var(f;)

Em que:

e 3; é o estimador de méxima verossimilhanca para ;;
e var(f;) é o estimador de méxima verossimilhanga para a variancia de j3;;

e Sob Hj, a estatistica de Wald segue aproximadamente uma distribuicao normal

padrao A (0,1).

Essa expressao sugere que a estatistica de teste WW;, relacionada a razao entre o
estimador 3; e o desvio padrao estimado de (3}, segue aproximadamente uma distribuigao
normal com média zero e variancia um. Isso é valido para amostras grandes de acordo

com o teorema do limite central.
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2.5 Analise de residuo

A anadlise de residuos é uma etapa critica na validacao de modelos estatisticos,
pois permite verificar se as suposi¢coes do modelo estao sendo atendidas e se ha estru-
tura ou padroes nos dados que nao foram capturados pelo modelo. As sessoes seguintes
apresentam os residuos bruto, de Pearson e de deviance aplicado ao modelo de regressao

Poisson.

2.5.1 Residuo Bruto

O residuo bruto é a diferenca entre a resposta observada e a estimativa do valor

do modelo. A féormula para o residuo bruto estimado é:

~

7 = y; — exp(X;0) (2.5.1)
Em que:

e y; é a resposta observada do i-ésimo individuo, onde 1 = 1,2,...,n;
e X, é o vetor de covariaveis do individuo 7;

e (3 é 0 Estimador de Méxima Verossimilhanca (EMV) dos coeficientes do modelo.
2.5.2 Residuo de Pearson

O residuo de Pearson corrige a diferenga das variancias do residuo bruto. E dado

por:

A

A T

A — 92.5.2
P S exp(X.5) (252)

Em que:

p— 1 n o (yi—exp(XiB))? A . ~ )
¢ p=—>", gl parametro de dispersao para controlar a super dis-

persao;
e 7; ¢ o residuo bruto apresentado em (2.1.13).
O residuo de Pearson pode ser calculado por y; em relagao a (ﬁl Se o modelo esti-

ver correto, os residuos de Pearson devem apresentar uma dispersao constante, indicando

uma boa adequacao do modelo aos dados. No entanto, a presenca de um padrao evidente
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no grafico, como um formato de funil ou qualquer padrao nao aleatério, pode indicar uma
violagao da suposicao de homogeneidade de variancia. Isso sugere que o modelo pode

necessitar de melhorias ou ajustes.

2.5.3 Residuo de deviance

Os residuos deviance sao uteis na identificacao de padroes de covaridveis nao
ajustados. A deviance do modelo é uma estatistica de qualidade do ajuste que estd

baseada na funcao de log-verossimilhanca. Esta definido como:

d; = sign(y; — e"?)\/D; (2.5.3)

Em que:

e y; é o valor da resposta do i-ésimo padrao de covariaveis;
e ¢ & o valor ajustado do i-ésimo termo de covaridveis;

e D; é a deviance do i-ésimo termo em (2.1.8).

Os residuos de deviance sao uma métrica que avalia a discrepancia entre a proba-
bilidade observada e a probabilidade prevista pelo modelo. Se esses residuos se compor-
tarem aleatoriamente em torno de zero, nao mostrando um padrao claro a medida que os
valores ajustados mudam, isso indica que o modelo esta se ajustando bem aos dados. Por
outro lado, se houver um padrao ou tendéncia nos residuos conforme os valores ajustados

mudam, pode sugerir que o modelo nao esta capturando completamente a estrutura dos
dados.
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3 Resultados

Esta aplicacao foi realizada por meio do banco de dados do estudo realizado por
Santos (2013), que avaliou o perfil de adolescentes do sexo feminino que estavam em
conflito com as leis no Distrito Federal. A amostra é composta por 284 adolescentes do
sexo feminino residentes no Distrito Federal que cumpriram medida socioeducativa de
internacao na Unidade de Internacao do Plano Piloto — UIPP, entre os anos de 2004 e
2011. Posteriormente, Ribeiro (2015). Avaliou esse mesmo banco de dados, modelando a
probabilidade de reincidéncia por meio da regressao logistica. Neste trabalho, a o niimero
de reincidéncias foi modelada por meio dos modelos de regressao Poisson e Binomial

negativa.

3.1 Analise Exploratoria

Com base nas estatisticas, a maioria das jovens analisadas no estudo nao apresen-
taram reincidéncia criminal, mas hé algumas em que a reincidéncia foi relativamente alta.
A distribuicao verificada foi assimétrica, com uma inclinagao a direita e caudas pesadas.
O coeficiente de curtose sugere que a distribuicao possui picos mais acentuados do que a

distribuicao normal.

A Tabela 1 a seguir fornece uma visao abrangente das caracteristicas centrais e
de dispersao da variavel de uma reincidéncia no conjunto de dados. Um ntimero n de 284
observagoes de casos de reincidéncia criminal feminina, com uma média de pontuacao de

reincidéncia igual a 1,05 e um desvio padrao de 1,61.

Tabela 1: Estatisticas descritivas para a reincidéncia criminal entre mulheres entre 2004 e 2011

n  Média Sd Mediana Min Mix Amp. Cs Ck Se

Reincidéncia 284 1.05 1.61 0 0 8 8 1.90 343 0.10

n: Numero de observagoes; Sd: Desvio-padrao; Amp.: Amplitude; Cs: Coeficiente de

assimetria; C'k: Coeficiente de curtose; Se: Erro padrao da média
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A mediana de 0 indica que metade das mulheres tem uma pontuacao de rein-
cidéncia menor ou igual a 0, e a outra metade tem uma pontuacao maior que 0. O valor
minimo (Min) de 0 e o valor maximo (Mdx) de 8 indicam a faixa das pontuagoes de rein-
cidencia. A amplitude Amp. de 8 sugere a extensao total das pontuacoes de reincidéncia

no conjunto de dados.

O coeficiente de assimetria C's de 1.90 indica uma assimetria positiva, sugerindo
que ha uma cauda mais longa a direita na distribuicao e o erro padrao da média Se
de 0.10 é uma estimativa da precisao da média amostral em relacao a verdadeira média

populacional.

A Figura 1 a seguir fornece uma visao rapida e intuitiva da distribuicao da rein-
cidéncia por idade. E possivel observar que a faixa etaria de 15 a 17 anos parece ter a maior
barra, indicando uma contagem mais alta de reincidéncias nessas idades em comparacao
as outras.

Figura 1: Boxplot do ntimero de reincidéncias segundo a idade

Boxplot para a variavel [dade

Idade
.
.
>

0 2 4 6 8
reincidencia

Cada estatistica sumariza diferentes aspectos da distribuicao da varidvel no con-
junto de dados do estudo. Essas estatisticas resumem a distribuicao dos dados de rein-
cidéncia, fornecendo informagoes sobre a tendéncia central (média, mediana), a dispersao
(minimo, maximo, quartis) e a variabilidade dos valores dessa varidvel especifica no con-

junto de dados, como mostra a Tabela 2.

Tabela 2: Resumo estatistico da reincidéncia

Estatistica Min 12 Qu. Mediana Média 3° Qu. Max.

Reincidéncia 0.000  0.000 0.000 1.046  1.250 8.000
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A Tabela 2 nos fornece estatisticas como o minimo valor observado na variavel
Reincidéncia, o primeiro quartil representando o limite inferior para 25% das observacoes,
a mediana representando o valor que divide o conjunto de dados em duas partes iguais,
a média, o terceiro quartil representando o limite inferior para 75% das observacoes e o

valor maximo observado para a variavel Reincidéncia.

As observacoes de reincidéncia estao visualmente mais concentradas em valo-
res baixos, com uma média de aproximadamente 1.046. O boxplot exibe visualmente a
distribuicao da reincidéncia segundo grupo etario. As principais caracteristicas dessas

observagoes incluem:

A mediana (linha dentro da caixa) em 0 estd indicando que muitas observagoes se
encontram sem reincidéncia. A caixa se estende do primeiro quartil (25% das observagoes)
até o terceiro quartil (75% das observagoes), o que significa que a maioria dos dados esta

concentrada nessa faixa. Existem alguns pontos fora da caixa, indicando outliers.

A combinacao dessas representacgoes oferece uma visao abrangente da distribuicao
e padroes de reincidéncia em diferentes faixas etdrias. A maioria das ocorréncias é concen-
trada em idades mais jovens, com uma presenca significativa de valores zero. A presenca

de outliers pode ser investigada mais a fundo para entender casos incomuns.

A Figura 2 a seguir referente a variavel Uso de Drogas, fornece a distribuicao da

frequéncia de mulheres que participaram do estudo com base no uso de drogas:

Figura 2: Uso de Drogas

150

—_

S

ot
T

Frequéncia
—_
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(@)
T

135

Nao Sim
Uso de drogas

O eixo X (horizontal) representa a variavel Uso de Drogas com duas categorias
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distintas: “Nao”e “Sim”. O eixo Y (vertical) representa a frequéncia, ou seja, o nimero
de mulheres que se enquadram em cada categoria. A altura de cada barra representa a

frequéncia associada a cada categoria.

A Figura 2 indica que 134 mulheres que participaram do estudo nao apresentaram

histérico de uso de drogas e 150 apresentaram historico do uso de drogas.

Entre as observacoes do conjunto de dados apresentados na Figura 3 em relacao
ao uso de drogas por mulheres que participaram do estudo, podemos perceber que ha uma
presenca significativa de histérico com o uso de drogas em comparacao aquelas mulheres

sem histérico.

Além da andlise do histérico de uso de drogas, a compreensao do perfil educaci-
onal das participantes torna-se essencial para para compreender o perfil educacional das
mulheres envolvidas no estudo, dividindo-as entre aquelas que estao envolvidas em ativi-
dades educacionais e aquelas que nao estao. Essa representacao visual oferece uma visao
imediata da distribuicao das frequéncias em relagao ao status educacional das participan-

tes, auxiliando na compreensao da influéncia dessa variavel nos resultados observados.

A Figura 3 a seguir, referente a Educagdo, fornece as categorias da variavel Estuda.
As barras estao divididas em duas categorias: “Nao” e “Sim”, indicando se as mulheres
estudam ou nao estudam. O Eixo Y (vertical) representa a frequéncia de casos observados

para cada categoria.

Figura 3: Educagao
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Cada barra representa uma categoria e a cor rosa indica a distribui¢ao dos casos.
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A primeira barra “Nao” tem uma altura de 185, indicando que h& 185 mulheres que nao
estudam e, portanto, a maioria. A segunda barra “Sim” tem uma altura de 99, indicando

que ha 99 mulheres que estudam e, portanto, a minoria.

Este grafico fornece, portanto, uma visao da distribuicao da variavel Estuda entre
mulheres que participaram do estudo, destacando assim. as diferencas na frequéncia entre

as categorias.

Oferecendo uma perspectiva adicional ao estudo, a Figura 4 a seguir, referente
ao Familia usa drogas, fornece a frequéncia de casos em que mulheres que participaram

do estudo tém ou nao tém histérico de uso de drogas por parte da familia.

Figura 4: Familia usa drogas

200
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O eixo X (horizontal) representa as categorias da varidvel Familia usa drogas. As
barras estao divididas em duas categorias: “Nao” e “Sim”, indicando se as familias das
mulheres tém ou nao tém histérico de uso de drogas. O eixo Y (vertical) representa a
frequéncia de casos observados para cada categoria. A altura de cada barra indica quantas

mulheres estao na respectiva categoria.

A barra mais alta esta na categoria “Nao”, indicando que a maioria das mulheres
tem familias sem historico de uso de drogas. A barra menor estd na categoria “Sim”,
indicando que uma menor proporgao de mulheres tem familias com histérico de uso de

drogas.

Este grafico fornece, portanto, uma visao da distribuicao da variavel Familia usa

drogas entre mulheres, destacando diferencas na frequéncia entre as categorias.
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Figura 5: Filho ou gestante
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A Figura 5 referente a variavel Filho ou gestante fornece a frequéncia de mulheres

que participaram do estudo com base em sua condicao de terem filho ou serem gestantes.

O eixo X (horizontal) representa as categorias da variavel Filho ou gestante. As

barras estao divididas em duas categorias: “Nao” e “Sim”, indicando se a mulher gestante.

O eixo Y (vertical) representa a frequéncia de casos observados para cada cate-

goria. A altura de cada barra indica quantas mulheres estao na respectiva categoria.

A barra mais alta esta na categoria “Nao”, indicando que a maioria das mulheres
nao possuem filho ou nao sao gestantes. A barra menor esta na categoria “Sim”, indicando

que uma menor propor¢ao de mulheres possuem filho ou sao gestantes.
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Figura 6: Composicao do domicilio
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A Figura 6 mostra a Composicdo do domicilio e representa a frequéncia de mulhe-
res com base em sua situac¢ao de moradia, especificamente se moram com genitores/outros

familiares ou se moram sozinhas.

O eixo X (horizontal) representa as categorias da varidvel Composicio do do-
micilio. As barras estao divididas em duas categorias: “Genitores/Outros Familiares” e

“Sozinha”, indicando a situacao de moradia das mulheres que participaram do estudo.

O eixo Y (vertical) representa a frequéncia de casos observados para cada cate-

goria. A altura de cada barra indica quantas mulheres estdao na respectiva categoria.

A barra mais alta estd na categoria “Genitores/Outros Familiares”, indicando que
a maioria das mulheres do estudo moram com seus genitores ou outros familiares. A barra
menor estd na categoria “Sozinha”, indicando que uma menor propor¢ao de mulheres do

estudo que moram sozinha.

3.2 Correlacao de Pearson Para as Variaveis Reincidéncia e
Idade

A andlise de correlagao de Pearson entre as varidveis Reincidéncia e Idade neste
estudo possibilitou compreender a relagao linear entre esses dois fatores no conjunto de
dados e explorar a importancia de entender a associacao entre a idade e a reincidéncia

criminal, examinando se a idade das mulheres esta correlacionada com o niimero de rein-
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cidéncias observado.

Tabela 3: Correlagdo e Teste de Significancia entre Reincidéncia e Idade

Correlacao ~ Valor-p
Pearson 0.201 0.0006425

A Tabela 4 mostra, por meio da correlacao de Pearson, que a medida que a idade
das mulheres aumenta, a reincidéncia criminal também tende a aumentar. O valor-p asso-
ciado a correlagao de Pearson é menor que 0,05 (nivel de significancia comum). Isso sugere
fortemente que a associagao observada nao é devida ao acaso, tornando a relagao estatisti-
camente significativa. No entanto, é importante considerar que a significancia estatistica
nao implica necessariamente relevancia pratica, e a forca da associagao é relativamente

fraca, mesmo que seja estatisticamente significativa.

Embora haja uma associacao positiva e estatisticamente significativa entre as
variaveis Reincidéncia e Idade, a correlacao de 0,201 é relativamente baixa, sugerindo,

que a relacao linear entre idade e reincidéncia nao é forte.

Isso indica que outros fatores podem influenciar a reincidéncia, e a relagao ob-
servada nao é suficientemente forte para predizer a reincidéncia apenas com base na
idade. Outras variaveis podem desempenhar um papel importante na compreensao da

reincidéncia criminal feminina.

3.3 Ajuste no modelo Poisson

A tabela 5 a seguir apresenta a estimacao dos coeficientes obtidos a partir do
modelo de regressao de Poisson utilizado para analisar a relacao entre as variaveis inde-
pendentes e a reincidéncia. Esses coeficientes fornecem informacoes sobre a magnitude e
a direcao da influéncia que cada variavel tem sobre a varidvel de resposta, considerando

outras variaveis no modelo.
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Tabela 4: Estimacao dos Coeficientes do Modelo de Regressao de Poisson para Reincidéncia

Variavel Estimativa Erro Padrao Valor z Valor p
(Intercepto) 0.01073 0.21695 0.049 0.960549
Idadel (entre 15 e 17 anos) 0.52676 0.20038 2.629  0.008569*
Idade2 (18 ou mais) 1.13601 0.31475 3.609  0.000307*
Estuda (sim) -0.38194 0.13847 -2.758  0.005811°*
Familia usa droga (sim) -0.27183 0.14803 -1.836  0.066305
Filho ou gestante (sim) 0.03951 0.12970 0.305  0.760664
Comp. do domicilio (genitores/familiares)  -0.45643 0.12518 -3.646  0.000266*

Notas: Os valores de p significativos estao marcados com *, com p < 0.05 indicando significancia.

A partir do levantamento de dados para a Tabela 5, o valor da estimativa do

intercepto, de 0.01073 nao é considerado estatisticamente significativo (valor-p alto).

A estimativa das variaveis representam o efeito que a presenca ou mudanca de uma
unidade para cada variavel tem no ntimero de reincidéncias, mantendo todas as outras
variaveis constantes. A varidavel Idade com coeficientes de valores positivos (0.52676 e
1.13601) e a variavel Composicdo do domicilio (genitores/familiares) de valor negativo
-0.45643, indicaram portanto, um aumento esperado no niumero de reincidéncias para

mulheres com idades mais avancadas e que moram sozinhas.

A estimativa do coeficiente da varidvel Estuda (sim) foi negativo (-0.38194), in-
dicando uma diminuicao esperada no nimero de reincidéncias para aquelas mulheres que

estudam.

Ja as variaveis Familia usa droga e Filho ou gestante nao apresentaram influéncia
estatisticamente significativa na contagem de reincidéncias do estudo, de acordo com o

modelo de regressao de Poisson (p > 0.05).

Além da estimativa dos coeficientes, a avaliacao da adequacao de um modelo
inclui a andlise de varias métricas, bem como a inspecao visual dos seus residuos. Um
exemplo disso é o Gréfico de Residuos Deviance, como ilustrado na Figura 8. Esse gréafico
fornece uma representacao visual da discrepancia entre os valores observados e os valores
previstos pelo modelo, permitindo uma avaliagao mais aprofundada da qualidade do ajuste

do modelo Poisson.

A presenca de padroes observada nos residuos na Figura 8 como uma tendéncia

crescente ou decrescente a medida que os valores ajustados aumentam, pode indicar pro-



Resultados

25

Residuos de Deviance

Grafico de Residuos de Deviance
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Figura 7: Grafico de residuos deviance para Poisson

blemas e sugerir que o modelo nao esta capturando completamente a estrutura dos dados.

A linha vermelha tracejada em zero serve como referéncia para avaliar a dispersao

dos residuos. Na Figura 8 é possivel observar desvios sistemaéticos dessa linha ou residuos

muito dispersos, o que indicam problemas no modelo.

Outra abordagem complementar para examinar a dispersao dos residuos em

relacao a linha de regressao pode ser representada pelo grafico de envelope simulado

para o modelo.

Residuals
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Figura 8: Grafico de envelope simulado para Poisson

E possivel observar da Figura 9 que os pontos se encontram fora das bandas de

confianca, isto é, o modelo de Poisson apresenta discordancia entre as previsoes do modelo

e os valores reais observados, indicando um mal ajuste do modelo.



26 Resultados

3.4 Ajuste no modelo Binomial Negativo

A estimacao dos coeficientes a partir do modelo de regressao Binomial Negativa
utilizado para analisar a relacao entre as variaveis independentes e a reincidéncia fornecem
informacoes relevantes sobre a magnitude e a direcao da influéncia que cada variavel tem

sobre a variavel de resposta, considerando outras variaveis no modelo.

Tabela 5: Estimacgao dos Coeficientes do Modelo de Regressao Binomial Negativa para Reincidéncia

Variavel Estimativa Erro Padrao Valor-p
(Intercepto) -0.03327 0.32169 0.9176
Idadel (entre 15 e 17 anos) 0.59500 0.28606 0.0375*
Idade2 (18 ou mais) 1.32126 0.54195 0.0148%*
Estuda (sim) -0.37833 0.20838 0.0694
Familia usa droga (sim) -0.27236 0.23026 0.2369
Filho ou gestante (sim) 0.05659 0.21457 0.7920
Comp. do domicilio (genitores/familiares)  -0.49873 0.20729 0.0161*

Notas: Os valores de p significativos estao marcados com *, com p < 0.05 indicando significancia.

A partir do levantamento de dados para a Tabela 6, a estimativa das variaveis
representam o efeito que a presenca ou mudanca de uma unidade para cada variavel tem

no numero de reincidéncias, mantendo todas as outras varidveis constantes.

A varidvel Idade com coeficientes de valores positivos (0.59500 e 1.32126) e a
variavel Composi¢ao do domicilio (genitores/familiares) de valor negativo -0.49873, indi-
caram portanto, um aumento esperado no numero de reincidéncias para mulheres com

idades mais avancadas e que moram sozinhas.

Ja as variaveis FEstuda, Familia usa droga e Filho ou gestante nao apresentaram
influéncia estatisticamente significativa na contagem de reincidéncias do estudo, de acordo

com o modelo de regressao de Binomial Negativa (p > 0.05).

Além da estimativa dos coeficientes e assim como na regressao de Poisson, na
regressao Binomial Negativa, os residuos deviance podem ser usados para verificar se o
modelo esta capturando adequadamente a variagao nos dados, como ilustrado na Figura

10 a seguir:
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Grafico de Residuos Deviance
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Figura 9: Gréfico de residuos deviance para Binomial Negativa

A Figura 10 representa graficamente a dispersao dos residuos de deviance ao redor
do zero, proporcionando uma avaliacao sobre a discrepancia entre os valores observados

e os previstos pelo modelo de regressao Binomial Negativa.

A auséncia de uma tendéncia discernivel, seja de crescimento ou decrescimento,
indica uma distribuicao aleatéria dos residuos, reforcando a ideia de que o modelo se

ajusta adequadamente aos dados observados.

A presenca da linha horizontal em zero atua como um ponto de referéncia, re-
velando que a maioria dos residuos esta contida dentro de limites superiores e inferiores

préximos a zero.

A Figura 11 a seguir apresenta um grafico de envelope simulado do modelo Bi-

nomial Negativo, como abordagem complementar para verificacao do ajuste do modelo.
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Figura 10: Grafico de envelope simulado para Binomial Negativa

Pode ser observado da Figura 11 que todos os pontos se encontram dentro das
bandas de confianga, que indicam um bom ajuste do modelo, isto é, uma boa concordancia

entre as previsoes do modelo e os valores reais observados.

3.5 Discussao dos resultados

A avaliagao do grafico de envelope simulado revelou a inadequagao do modelo de
regressao de Poisson para esse conjunto de dados. Em contrapartida, este mesmo grafico
mostrou que o modelo de regressao Binomial Negativa apresentou um ajuste adequado aos
dados observados. Isso reforga a confianca da capacidade do modelo Binomial Negativa

em representar efetivamente a variabilidade e estrutura presentes nos dados estudados.

A diferenca no ajuste entre os dois modelos pode indicar que os dados estudados
possuem uma variabilidade maior do que o esperado pelo modelo de Poisson, justificando
assim a escolha do modelo de regressao Binomial Negativa, que é mais flexivel e capaz de

lidar com essa superdispersao de forma mais eficaz.

A andlise dos resultados obtidos através do modelo de regressao Binomial Ne-
gativa oferece insights significativos sobre a relacao entre as variaveis independentes e a
reincidéncia.

A significancia estatistica das variaveis Idade e Composicao do domicilio ressalta

sua influéncia na contagem de reincidéncias. Isso sugere que a idade e a composicao do

domicilio sao fatores determinantes na ocorréncia de reincidéncias.

Por outro lado, as variaveis Fducacdao, Familia usa droga e Filho ou gestante
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demonstraram nao possuir uma influéncia estatisticamente significativa na contagem de
reincidéncias, de acordo com ambos os modelos de regressao. Esse resultado pode indicar
que, dentro do contexto do estudo, essas variaveis nao sao determinantes ou possuem uma

influéncia menor na ocorréncia de reincidéncias.

E importante ressaltar que a nao significancia estatistica de algumas variaveis nao
deve ser interpretada como falta de relevancia pratica. Outros fatores, como o tamanho

da amostra e possiveis interacoes entre variaveis, podem influenciar os resultados.
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4 Conclusao

Neste trabalho o modelo de regressao Binomial Negativa foi utilizado para des-
crever o comportamento das varidveis explicativas (idade, educagao, uso de drogas, entre
outras) e a taxa de reincidéncia criminal entre as mulheres estudadas. Ele forneceu insights
sobre quais variaveis estavam associadas a reincidéncia e como essas variaveis afetam as

taxas de reincidéncia.

Os resultados apresentados neste trabalho destacam a importancia da idade e da
composicao do domicilio como fatores significativos na reincidéncia criminal entre mulhe-
res no Distrito Federal. Observou-se que, a medida que a idade das mulheres aumenta,
a taxa de reincidéncia tende a aumentar, o que sugere a necessidade de abordagens es-
pecificas para diferentes faixas etarias. Ademais, o fato de morar junto com os genito-

res/familiares diminui o nimero esperado de reincidéncia.

No entanto, outros fatores como educacao, uso de drogas pela familia, uso de
drogas pela mulher e ter ou nao filho (ou ser ou nao gestante), ndo demonstraram uma
relacao estatisticamente significativa com o niimero de reincidéncias. Isso ressalta a com-
plexidade do fenomeno da reincidéncia criminal feminina e a necessidade de considerar

multiplos fatores em abordagens de prevencao e intervengao.

E fundamental reconhecer que os resultados deste estudo sao baseados em dados
especificos do Distrito Federal. Portanto, a generalizacao para outras populagoes ou

regioes deve ser feita com cautela.

Para avancar na compreensao da reincidéncia criminal feminina, ¢ importante
realizar pesquisas futuras que considerem uma gama mais ampla de variaveis e abordem
questoes socioeconomicas, psicoldgicas e culturais que podem influenciar o comportamento
criminoso das mulheres. Além disso, a implementagao de estratégias de prevencao e
reabilitagao direcionadas as necessidades especificas das mulheres é essencial para reduzir

a reincidéncia e promover a reintegragao na sociedade.
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