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Resumo

A violéncia constitui uma das tristes realidades vividas nas zonas urbanas do Estado de Sdo Paulo. Uma das questdes
que se tenta responder quando ocorre um ato de violéncia, por exemplo homicidio, esta relacionada com as causas que
influenciaram esses atos. Deste modo, o presente trabalho procurou definir um modelo estatistico que permite uma
descricdo precisa dos casos de homicidios no Estado de Sdo Paulo, tendo em conta alguns indicadores sécio
demogrificos resultantes do censo de 2000. Foram ajustados trés cendrios do modelo de distribui¢do Poisson e quatro
cendrios de distribui¢do binomial negativa. Por meio do Critério de Informagédo de Akaike, foi identificado o modelo
de respostas binomiais negativas, como sendo o melhor modelo para modelagem dos casos de homicidios no Estado,
tendo-se constatado que a desigualdade sdécio econdmica contribui significativamente na ocorréncia dos casos de
homicidios no Estado de Sao Paulo.

Palavras-chave: Violéncia; Homicidios; Modelo de distribui¢do binomial negativa; Modelo de Poisson.

Abstract

Violence is one of the sad realities experienced in urban areas of the State of Sdo Paulo. One of the questions that is
tried to answer when there is an act of violence, for example homicide, is related to the causes that influenced these
acts. Thus, the present work sought to define a statistical model that allows a precise description of homicide cases in
the State of Sdo Paulo, taking into account some socio-demographic indicators resulting from the 2000 census. Three
scenarios of the Poisson distribution model and four scenarios of the negative binomial distribution, were adjusted.
Through the Akaike Information Criterion, the model of negative binomial responses was identified as the best model
for modeling homicide cases in the state, and it was found that socio-economic inequality significantly contributes to
the occurrence of homicide cases in the State of Sdo Paulo.

Keywords: Violence; Homicides; Negative binomial distribution model; Poisson model.

Resumen

La violencia es una de las tristes realidades vividas en las zonas urbanas del Estado de Sao Paulo. Una de las
cuestiones que se intenta responder cuando ocurre un acto de violencia, por ejemplo, un homicidio, estd relacionada
con las causas que influyeron en estos hechos. Asi, el presente trabajo busc6 definir un modelo estadistico que permita
una descripcidn precisa de los casos de homicidio en el Estado de Sao Paulo, teniendo en cuenta algunos indicadores
sociodemograficos resultantes del censo de 2000. Se han ajustado tres escenarios del modelo de distribucién de
Poisson y cuatro escenarios de distribucién binomial negativa. Mediante el Criterio de Informacién de Akaike, se
identificé que el modelo de respuestas binomiales negativas es el mejor para modelar los casos de homicidio en el
Estado, teniéndose constatado que la desigualdad socioecondmica contribuye significativamente en la ocurrencia de
casos de homicidio del estado de Sao Paulo.

Palabras clave: Violencia; Homicidios; Modelo de distribucién binomial negativa; Modelo de Poisson.
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1. Introducao

O conceito popular de “poucos com muito e muitos com pouco” ainda € considerado como a principal causa da
desigualdade social em diversos paises do mundo, incluindo o Brasil. A desigualdade social no Brasil, apesar dos avangos
alcancados na primeira década dos anos 2000, ainda é considerada uma das mais altas do mundo (Campello, 2018; Barros,
Henriques & Mendonga, 2021).

A desigualdade social prejudica cidadaos de todas as faixas etdrias, e com maior incidéncia nos jovens de classe de
baixa renda, impossibilitados de ascender socialmente pela falta de uma educacdo de qualidade, de melhores oportunidades no
mercado de trabalho e de uma vida digna, o que propicia a ocorréncia da violéncia nas zonas urbanas brasileiras.

O aumento da violéncia urbana, constitui um dos fatores que explica o aumento progressivo das taxas de homicidios
no Brasil, um cendrio considerado grave particularmente nos grandes centros urbanos, como no Estado de Sdo Paulo. De
acordo com Gawryszewski e Costa (2005), o Estado de Sdo Paulo conheceu um aumento na ordem de 335% das taxas de
homicidios entre 1980 e 2000, de acordo os resultados da andlise dos dados do Sistema de Informacdes de Mortalidade do
Ministério da Satde.

Sob ponto de vista estatistico, o niimero de casos de homicidios faz parte do tipo de dados designado por dados
contagem, isto €, dados que assumem valores inteiros e ndo negativos, e para a sua melhor andlise requer o uso de modelos
estatisticos apropriados. Os dados de contagem sao encontrados diariamente, mas para melhor compreensdo e extragdo de
informacdes importantes sobre estes, se requer alguma andlise estatistica. Pelo exposto, o presente estudo teve como objetivo
analisar o impacto da desigualdade social nos homicidios no estado de Sdo Paulo, para tal foi identificado um modelo
adequado e parcimonioso, que permita descrever a relacdo entre a varidvel aleatdria ndo-negativa (nimero de homicidios do
ano 2000) e um conjunto de vardveis nao-aleatdrias que descrevem os indicadores sdcio demograficos da populagdo de Sao

Paulo, Brasil.

2. Metodologia

2.1 Caracterizacdo do estudo

Realizou-se um estudo exploratério, de modos a proporcionar maior familiaridade da problematica de ocorréncias de
homicidios nas zonas urbanas do Estado de Sdo Paulo. A anilise realizada sobre os casos de homicidios, foi descritivo, pois
consistiu na identificacido e desmistificacdo, dos fatores que contribuem no aumento dos casos de homicidios nos municipios
do Estado de Sao Paulo-Brasil. O estudo foi realizado com base nas fundamentag¢des metodoldgicas dos autores Koche (2011),

Ludke e Andre (2013), Yin (2015), Estrela (2018) e Pereira et al. (2018).

2.2 Anadlise de dados

e Foram ajustados modelos de regressdo Poisson e Binomial-Negativa, na tentativa de encontrar um modelo que melhor
se adeque aos dados. Os dados foram obtidos no Instituto Brasileiro de Geografia e Estatistica IBGE). As varidveis
analisadas foram as seguintes: Varidvel dependente (nimero de homicidios registados em 621 municipios do Estado
de Sao Paulono ano de 2000).

e Varidveis independentes: Taxa de mortalidade infantil; Percentagem de jovens de 15 a 17 anos que ndo frequentam a
escola; Percentual de pessoas analfabetas de 25 anos ou mais; Renda per capita; Percentual de pessoas que vivem em
domicilios com banheiro e dgua encanada e Percentual de pessoas que vivem em domicilios com energia elétrica e
geladeira.

O processamento dos dados foi feito com auxilio do software estatistico R.
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2.3 Modelo Poisson

Segundo Ramalho (1996), Cameron e Trivedi (1998), Winkelmann (2003) e Hilbe (2011a) o modelo de Poisson, ou
fun¢do de Probabilidade Poisson, € um dos modelos recomendados para a modelagem de um conjunto de observagdes de uma
varidvel de contagem, a exemplo do niimero de homicidios que constituem objeto de andlise nesta pesquisa. Para além de
apresentar uma estrutura simples, o modelo de Poisson permite a realizag¢@o de inferéncia sobre o fendmeno em anélise.

Seja ¥ui= 1.2,...,n= 620 uma varidvel discreta que denota o nimero de homicidios independentes, registrados
num determinado municipio i. A funcdo de probabilidade de Poisson de registo de homicidio no municipio i, € dada por
(Ramalho,1996, Cameron & Trivedi, 1998)

g~ diqlt (1)

P¥;=y)=

emquey; =0. L2, ...ed; =0,

O modelo de regressdo Poisson, resulta da colocacdo do pardmetro 4; em funcdo de um conjunto de varidveis
explicativas: 4; = flx;:8) em que x; é um vector 1x m, que contém as observacdes das m varidveis exdgenas para cada
municipio i e § um vector 1 x 1 , composto por parAmetros desconhecidos. Como 4; representa o valor esperado condicional
de ¥}, leva em consideragdo somente os valores ndo negativos. Sendo assim, a fungdo f deve conter um contradominio apenas

os nimeros reais ndo negativos. Por este motivo, a fungéo f é geralmente expressa na forma exponencial, isto é,

A; = axp (x;8) (2)

Uma vez que a varidncia depende dos regressores, este modelo € por natureza heterocedastico, que constitui
caracteristica comum dos modelos de contagem (Winkelmann, 2003; Hilbe, 2011a). Para avaliar a qualidade de ajuste do
modelo Poisson fui utilizada a estatistica deviance do modelo, por tanto espera-se que o quociente entre a deviance € 0s graus

de liberdade seja aproximadamente igual a 1.

2.4 Modelo de distribuicdo binomial negativa

Se a varidvel ¥i.i = 1 2.....n segue uma distribui¢do binomial negativa (BN), com os pardmetros w e g, isto é,

¥;~BN(w,p), a sua funcio de probabilidade é determinada da forma (Ross & Preece, 1985)

L Iy+p - A3)
U=y = DR P Y
emquel =p=lew =0
— wil — p) )
P
€
i -2
P

em que E[¥] e V[¥] denotam os valores esperado e da varidncia para Y respectivamente.
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A expressdo (5) parece impor uma relacdo linear entre a varidncia e a média, no entanto, diversas parametrizagdes

para p, levam a relacdes distintas entre aqueles dois momentos, uma afirmacé@o sustentada por Johnson, Kotz e Kemp (1992).
De acordo com estes autores, diversas parametrizagdes para p, ocasionam modelos de regressdo distintos, pois conduzem a
diferentes hipéteses acerca da forma funcional da heterocedasticidade existente e, em geral, as estimativas de & ndo sdo iguais.

Em todos os modelos foi feita a remog¢do de covaridveis na tentativa de identificar qual é o verdadeiro conjunto das
covaridveis, que constituem fatores explicadores do aumento dos casos de homicidios nos municipios do Estado de Sdo Paulo.
Esta remocdo de covaridveis foi feita tendo em conta o seu peso na modelagem e a significincia estatistica, e condicionada a

minimizagdo do problema da sobredispersido dos dados.

3. Resultados e Discussao
3.1 Andlise descritiva dos indicadores de demogrdficos

Foram avaliados seis indicadores demogréficos, em 620 municipios do Estado de Sdo Paulo. O indicador demografico
percentual de jovens de 15 a 17 anos que ndo frequentam a escola, apresentou a menor média e o maior valor de coeficiente
de variacdo. A renda per capita apresentou maior média entre os indicadores avaliados, de acordo com os resultados da Tabela
1, no entanto, o coeficiente de variagdo para este indicador é considerado de alta variabilidade de acordo com a classificagdes
de Sampaio (1988) e Gill (1987). Em geral, a maior parte dos indicadores analisados, apresentaram grandes variabilidades, tal
como & observado nos valores do coeficiente de variacdo apresentado para cada um dos indicadores. No entanto, os
indicadores percentual de pessoas que vivem em domicilios com banheiro e agua encanada e percentual de pessoas que vivem
em domicilios com energia elétrica e geladeira, apresentaram baixa variabilidade. Estes resultados sdo similares aos resultados
obtidos por Gawryszewski e Costa (2005), em um trabalho em que o objetivo foi analisar a relagc@o entre a taxa de homicidios e

alguns indicadores socioecondmicos.

Tabela 1. Estatisticas descritivas dos indicadores demograficos no Estado de Sdo Paulo, ano de 2000.

Indicador demografico N Média DP CV%
Taxa de mortalidade infantil 620 1552 507 32,67
% de jovens de 15 a 17 anos que ndo frequentam a escola 620 7,88 3,16 40,10
% de pessoas analfabetas de 25 anos ou mais 620 13,73 4,53 32,99
Renda per capita (Em Reais) 620 2762 9024 32,67
% de pessoas que vivem em domicilios com banheiro e 620

agua encanada 94,55 5,9 6,24
% de pessoas que vivem em domicilios com energia 620

elétrica e geladeira 94,12 6,89 7,32

N=ntmero de municipios avaliados no Estado de Sdo Paulo; DP= Desvio padrdo; CV%=Coeficiente de variaco.
Fonte: Autores.

3.2 Modelagem do niimero de homicidios em fungdo aos indicadores demogrdficos

Na Tabela 2, observam-se trés cendrios de modelos. No primeiro cendrio, foi ajustado o modelo de distribuicao
Poisson '::,‘.?s L], para os dados de contagem “niimero de homicidios” considerando todas variaveis independentes, isto &, todos
indicadores demogrificos. Este modelo, embora tenha apresentado estimativas de todos os coeficientes estatisticamente
significativos ao nivel de significAncia de 5%, tal como é observado nos valores de Pr{= |z|} todos menores que 0,05,
apresenta problemas de qualidade de ajuste. Por exemplo, a estatistica deviance que mensura a qualidade de ajuste para os
modelos de contagem (Coxe, West & Aiken, 2009), tém associado o teste qui-quadrado com p-valor igual a 0, dai que, a

hipétese nula sobre a qualidade de ajuste foi rejeitada. Resultados similares sdo observados nos modelos ps. e psg.
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No modelo p=;, observa-se, por exemplo, que o quociente entre o desvio residual da deviance e os graus de liberdade

degrio residual  _ Ta0I0

¢é igual a 118.75 { = 118,73 = 1), o que denota a presenca de fortes indicios de sobredispersdo tal

graus de liberdads T
como explicam os autores Hausman, Hall e Griliches (1984) e Hong et al. (2005). No ajuste do modelo ps=, foi introduzida na
modelagem termo offset na sua férmula, com o objetivo de controlar o problema da sobredispersdo, entre tanto, prevaleceu a
precariedade do modelo. Estes resultados mostraram que o modelo Poisson, é menos apropriado para ajustar os dados de
homicidios nos municipios do Estado de Sdo Paulo, com base nos indicadores demograficos considerados nesta pesquisa.

Na Tabela 3, sdo apresentados resultados de quatro modelos de respostas Binomiais Negativas, que foram avaliados
na tentativa de determinar o modelo que melhor se ajusta aos casos de homicidios ocorridos no ano de 2000, nos municipios do
Estado de Sdo Paulo. Para o ajuste do modelo 1 (bn,), foram consideradas quatro indicadores demogréficos, nomeadamente:
“Percentual de pessoas analfabetas de 25 anos ou mais”, “Renda per capita”, “Percentual de pessoas que vivem em
domicilios com banheiro e agua encanada” e “Percentual de pessoas que vivem em domicilios com energia elétrica e
geladeira”. O modelo apresentou uma estatistica deviance que tem associado o teste de qui-quadrado com p-valor igual a

0.153904 = 0.03, e com este resultado do teste, néo se rejeita a hipétese sobre adequabilidade deste modelo. Este modelo ndo

apresenta também indicios de sobredispersdo, pois o quociente entre o valor do desvio residual da deviance e os graus de

desvio residual 64999
R

liberdade é aproximadamente igual a 1 { 1}. No entanto, nem todas estimativas dos coeficientes de

graus de liberdads T Bis
regressdo, associados aos indicadores demograficos, sdo estatisticamente significativas, como é o caso do coeficiente _ﬁ_t
associado ao indicador demogréfico Renda per capita, que apresentou valor de Pr(= |z|) = 0,235992 = 0,05. Esta falta de
significAncia observada na estimativa do coeficiente f3,, torna o modelo menos adequado para a modelagem do niimero de

casos de homicidios nos municipios de Sdo Paulo.

O modelo 2 (bn, ), foi ajustado sem levar em conta a covaridvel “Percentual de pessoas que vivem em domicilios com

energia elétrica e geladeira”. Observa-se que esta covaridvel, é estatisticamente significativa e a sua remogao foi feita pela
falta da significancia prética com a ocorréncia de homicidios. A deviance estd associada ao teste qui-quadrado a um p-valor

igual a 0,1616782 = 0.03, o que leva a ndo rejeicdo da hipétese sobre adequabilidade do modelo. No entanto, a presenga de

varidveis estatisticamente nao significativas, torna este modelo menos apropriado para a modelagem dos dados de homicidios.

O modelo 3 (bny), foi ajustado tomando em consideragio duas covariaveis “Percentual de pessoas de 25 anos ou

mais analfabetas” e “Renda per capita”. Foi observada significancia estatistica das estimativas dos coeficientes de regressio,
associados as duas covaridveis consideradas. Uma outra observacdo satisfatéria sobre este modelo, estd relacionada com a
estatistica deviance que tem associado o teste qui-quadrado com p-valor igual a 0,1676803>0,05, o que leva a ndo rejeicao da
hipétese sobre a adequabilidade do modelo (Hausman, Hall, & Griliches, 1984). Para além disso, o modelo ndo apresenta

2

indicios de sobredispersdo, pois o quociente entre a deviance e os graus de liberdade € aproximadamente igual a 1

(

desvio residual 650,78

= —— =& 1. Estas observagdes satisfatérias que recaem sobre o modelo bz, fazem com que o modelo seja
grausde liberdade BL7

candidato para a modelagem dos casos de homicidios registados nos municipios de Sdo Paulo no ano de 2000.

O modelo 4 (.!m4:|, ainda na tabela 3, foi ajustado tal como no modelo bn;, no entanto, para o ajuste do by, foi
eliminada no modelagem a covariavel “Renda per capita” a qual ndo foi estatisticamente significativa no modelo &1;. Além da
presenga de coeficientes de regressdo estatisticamente significativos em todas covaridveis, observa-se auséncia dos indicios de
sobredispersdao. Com o teste do qui-quadrado ndo se rejeita a hipdtese sobre adequabilidade deste modelo. Estes resultados,

tornam o modelo b1, também como candidato para a modelagem dos casos de homicidios registados nos municipios do


http://dx.doi.org/10.33448/rsd-v10i12.20237

Research, Society and Development, v. 10, n. 12, e176101220237, 2021
(CC BY 4.0) | ISSN 2525-3409 | DOI: http://dx.doi.org/10.33448/rsd-v10i12.20237

Estado de Sao Paulo, no ano de 2000. Desta forma, os modelos &mng e bny sdo os que podem ser tomados em consideracéo para

andlise dos casos de homicidios.

A selecdo do melhor modelo foi feita recorrendo ao Critério de Informagdo Akaike (AIC), tal como explicam os
autores Akaike (1974), Akaike (1985), Burnham E Anderson (2002), Burnham e Anderson (2004) e Yang (2005). De acordo
com estes autores, o melhor modelo, dentro dos modelos candidatos é aquele que apresenta menor valor de AIC. Desta forma,
de acordo com os resultados dos valores de AIC dos modelos by e by, o modelo bny é mais apropriado para a modelagem
dos dados de homicidios registados no ano de 2000, nos municipios de Sdo Paulo, uma vez que foi o modelo que apresentou o
menor valor de AIC.

De acordo com os resultados do modelo by, os casos de homicidios no estado de Sao Paulo sdo explicados por trés

indicadores demograficos: percentual de pessoas analfabetas de 25 anos ou mais, percentual de pessoas que vivem em
domicilios com banheiro e dgua encanada e percentual de pessoas que vivem em domicilios com energia elétrica e geladeira”.
Estes resultados mostram que as desigualdades socioeconOmicas, sdo determinantes para ocorréncia de homicidios nos
municipios de Sao Paulo. Por exemplo, os resultados mostram que, a falta de uma habitag¢do condigna, constitui um fator chave
para ocorréncia da violéncia. Resultados similares foram encontrados por Gawryszewski a Costa (2005). De acordo com estes
autores, a desigualdade na habitagdo digna, acesso a educagio, contribuem significativamente no aumento do nimero de casos
de violéncia que causam homicidios, nos municipios de Sao Paulo. Os resultados de Macedo et al, (2001), corroboram com o0s
achados nesta pesquisa. De acordo com estes autores, os altos niveis de pobreza, constituem fatores explicadores da violéncia,

na maioria das cidades brasileiras.
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Tabela 2. Modelos de distribui¢ao Poisson.

Modelo Parametros Estimativa Erro padrdo valor z Pr(>|2])
B -4,3293161 0,3248841 13,33 <2e-16
3 0,0821143 0,0021482 38,23 <2e-16
8 -0,4102577 0,0035537 -11545 <2e-16
ps, 3 -0,0829820 0,0031475 26,36 <2e-16
B, -0,0031548 0,0001511 20,88 <2e-16
sem offset [ 0,1628403 0,0037709 43,18 <e-16
B -0,0508730 0,0026738 -19,03 <2e-16
Desvio Residual=73030 Graus de liberdade=613
Deviance=0 AlC=74424
B 2,350 0,032610 72,06 <2e-16
3 0,0053 0,0019560 18,05 <2e-16
B -0,05710 0,0039630 -144,06 <2e-16
oe. B 0,012960 0,0027570 47,00 <2e-16
o B, -0,010150 0,0001373 73,98 <2e-16
com offset B 0,306500 0,0041350 74,13 <2e-16
B. -0,08975 0,0025320 3545 <2e-16
Desvio Residual=92660 Graus de liberdade=613
Deviance=0 AIC=94050
B -4,129 0,002634 -156,8 <2e-16
e B, -0,0104 0,00008822 1177 <2e-16
o Desvio Residual=127500 Graus de liberdade=618
Deviance=0 AIC=128900

p=,= Modelo Poisson 1; p=;= Modelo Poisson 2; gs:= Modelo Poisson 3; .= constate do modelo de regressao; B, = estimativa do coeficiente de regressao
associado a covariavel “Taxa de mortalidade infantil ’; §,= estimativa do coeficiente de regressio associado a covariavel “% de jovens de 15 a 17 anos que
ndo frequentam a escola”; B:= estimativa do coeficiente de regressdo associado a covaridvel “% de pessoas analfabetas de 25 anos ou mais ”; §,= estimativa
do coeficiente de regressdo associado a covariavel “Renda per capita”; B:= estimativa do coeficiente de regressdo associado a covariavel “% de pessoas que
vivem em domicilios com banheiro e agua encanada”; B.= estimativa do coeficiente de regressdo associado a covaridvel % de pessoas que vivem em

domicilios com energia elétrica e geladeira ™.
Fonte: Autores


http://dx.doi.org/10.33448/rsd-v10i12.20237

Research, Society and Development, v. 10, n. 12, e176101220237, 2021
(CC BY 4.0) | ISSN 2525-3409 | DOI: http://dx.doi.org/10.33448/rsd-v10i12.20237

Tabela 3. Modelos de respostas Binomiais Negativas.

Modelo  Pardmetros  Estimativa Erro padrdo valor z Pr(>|7])
By 2,622159 2,008237 1,306 0,191654
B -0,090977 0,033145 -2,745 0,006054*
b, B, -0,001949 0,001644 -1,185 0,235992
B 0,116794 0,032633 3,579 0,000345*
5., -0,093649 0,027553 -3,399 0,000677*
Desvio Residual=649,99 Graus de liberdade=615
Deviance=0,1590378 AIC=3639,8
By 2,841683 2,0277 1,401 0,161085
B: -0,110109 0,033269 -3,31 0,000934*
b By -0,00311 0,001632 -1,905 0,056798
’ B 0,027942 0,018965 1,473 0,140666
Desvio Residual=650,63 Graus de liberdade=616
Deviance=0,1616782 AIC=3648,1
B 5,904818 0,837943 7,047 0,0018*
8 -0,136108 0,03234 4,209 0,0025*
bn, B, -0,003287 0,001623 -2,026 0,0428%*
Desvio Residual=650,78 Graus de liberdade=617
Deviance=0,1676803 AIC=3649,2
By 1,67772 1,93965 0,865 0,38706
5 -0,05798 0,02424 2,392 0,016753*
bn, B 0,12513 0,03259 3,839 0,000123*
B, -0,10244 0,02714 -3,774 0,000161*
Desvio Residual=650,09 Graus de liberdade=616
Deviance=0,165307 AIC=3639

b, = Modelo Binomial Negativa 1; b= Modelo Binomial Negativa 2; bn.= Modelo Binomial Negativa 3; b, = Modelo Binomial Negativa 4; .= constate
do modelo de regressao; B, = estimativa do coeficiente de regressdo associado a covaridvel “Taxa de mortalidade infantil ”; §; = estimativa do coeficiente de
regressdo associado a covaridvel “% de jovens de 15 a 17 anos que ndo frequentam a escola”; .= estimativa do coeficiente de regressdo associado a
covariavel “% de pessoas analfabetas de 25 anos ou mais”; [B,= estimativa do coeficiente de regressdo associado a covariavel “Renda per capita”; B:=

estimativa do coeficiente de regressdo associado a covariavel “% de pessoas que vivem em domicilios com banheiro e agua encanada ”; B.= estimativa do

coeficiente de regressdo associado a covaridvel % de pessoas que vivem em domicilios com energia elétrica e geladeira”; *=covaridvel estatisticamente
significativa.
Fonte: Autores

4. Conclusao

Verificou-se que o modelo para respostas Binomiais Negativas € o mais apropriado para modelar os dados de
homicidios nos municipios de Sdo Paulo.

A falta de acesso a educacdo tem determinado o aumento da taxa de analfabetismo na maioria dos municipios
avaliados, associada com a pobreza extrema que se verifica na maioria das zonas urbanas do Estado de Sdo Paulo sdo os
principais vetores para ocorréncia da violéncia urbana, o que contribui para o aumento dos casos de homicidios.

Desta forma, torna-se imprescindivel a realiza¢do de estudos futuros que permitem, o mapeamento dos municipios do
Estado de Sao Paulo, com maiores taxas de analfabetismo e pobreza extrema e, auxiliem ao governo local, na tomada de

medidas de monitoria dos casos de homicidios.
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