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RESUMO

Diante do quadro de violéncia vivenciado pela populacdo brasileira, fatores caracteristicos como
aspectos sociodemograficos e propensao a posi¢des autoritirias impactam na predisposi¢cao ao
medo do crime por parte dos cidaddos. Perante essa conjuntura, o Aprendizado de Mdquina
se mostra uma ferramenta ttil na anélise dessas relagdes, por ja ser um artificio cada vez mais
aplicado a dados sociais no contexto de predi¢do. Com base nisso, o objetivo deste trabalho
estd na verificacdo dos melhores modelos para andlise de dados e técnicas de Aprendizado
de Méaquina (AM), nos quais os niveis de indicadores de medo do crime sdo previstos, € na
andlise de quais atributos sao mais relevantes para a previsao da predisposicdo ao medo do crime,
utilizando o banco de dados da pesquisa intitulada “Medo da violéncia e o0 apoio ao autoritarismo
no Brasil”. Coordenada pelo Férum Brasileiro de Seguranga Publica, os dados da pesquisa foram
coletados em formato de questiondrio com assertivas de cunho sociodemografico, relacionadas a
situacdes de vivéncia como vitima de crimes e propensao ao apoio a posi¢des autoritarias. Como
metodologia de desenvolvimento, é abordado no trabalho a utilizagdo do método Knowledge
Discovery in Databases (KDD), partindo da anélise dos dados coletados na pesquisa a disposi¢do
de simula¢des com 3 cendrios de dados propostos e com combinagdes de classificadores, sendo
eles Support Vector Machine (SVM), Random Forest (RF) e K-Nearest Neighbors (KNN). Ainda
nas etapas do método, € realizada analise de atributos, com os algoritmos Sequential Forward
Select (SES) e Sequential Backward Selection (SBS), bem como aplicag@o da técnica de reducao
de dimensionalidade Principal Component Analysis (PCA). Em sintese, a melhor acuracia foi
obtida utilizando os dados normalizados, o algoritmo SFS e o classficador SVM. Além disso,
sdo observados como atributos mais importantes, a partir do cdlculo dos coeficientes de Gini e
Entropia, os relacionados a idade, escolaridade e indices sintéticos obtidos das escalas propostas

pela pesquisa.

Palavras-chave: Aprendizado de Mdquina. KDD. Dados Sociais. Crime. Autoritarismo



ABSTRACT

Given the situation of violence experienced by the Brazilian population, characteristic factors
such as sociodemographic aspects and propensity to authoritarian positions impact the predis-
position to fear of crime on part of citizens. Given this context, Machine Learning seems to
be a useful tool in the analysis of these relationships, as it is already an artifice increasingly
applied to social data in the context of prediction. Based on this, the objective of this work is
to verify the best models for data analysis and Machine Learning (ML) techniques, in which
the levels of fear of crime indicators are predicted, and in the analysis of which attributes are
most relevant for predicting the predisposition to fear of crime, above the research database
entitled “Fear of violence and support for authoritarianism in Brazil”. Coordinated by the
Brazilian Public Security Forum, the research data were collected in a questionnaire format with
sociodemographic assertions, related to situations of living as a victim of crimes and propensity
to support authoritarian positions. As a development methodology, the use of the Knowledge
Discoveryin Databases (KDD) method is considered in the work, starting from the analysis
of the data collected in the research available and simulations with 3 proposed data scenarios
and with combinations of classifiers, namely Support Vector Machine (SVM), Random Forest
(RF) and K-Nearest Neighbors (KNN). Still in the steps of the method, an analysis of attributes
is performed, with the algorithms Sequential Forward Select (SFS) and Sequential Backward
Selection (SBS), as well as application of the technique of dimensionality reduction Principal
Component Analysis (PCA). In summary, the best results are verified, using accuracy values as a
performance metric, in the model formed by applying the normalized data to the SFS algorithm
and soon after to the SVM classifier. In addition, the most important attributes, based on the
calculation of the Gini and Entropy coefficients, are those related to age, education and synthetic

indices obtained from the scales proposed by the research.

Keywords: Machine Learning. KDD. Social Data. Crime. Authoritarism
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1 INTRODUCAO

O Brasil vive o drama da violéncia, que gera por volta de 60 mil mortes intencionais
por ano e faz com que mais de 50 milhdes de pessoas que compdem a populacio adulta do pais
conhe¢cam pessoas que foram assassinadas (G1, 2017). Motivada por um fator gestdo do medo
e pelo sentimento de insegurancga das populacdes das cidades, € evidente a promocao de um
cendrio que favorece o apoio da populagdo a posi¢des mais autoritarias (FORUM BRASILEIRO
DE SEGURANCA PUBLICA, 2018).

O medo do crime, seja ele proveniente de conflitos dentre relacdes sociais ou de
como ¢ pautada a atuacdo do Estado na acareagdo de violacdes, estd associado a uma série de
déficits civis e democréticos (FORUM BRASILEIRO DE SEGURANCA PUBLICA, 2018). Por
isso, fatores caracteristicos como aspectos sociodemograficos e propensio a posicdes autoritarias
impactam de forma significativa na predisposi¢ao do individuo a esse sentimento. Diante disso,
a relevancia do debate acerca de elementos que podem vir a relacionar o contexto sdcio-politico
brasileiro e a violéncia é considerdvel.

Nesse contexto, a inteligéncia artificial apresenta-se como uma ferramenta util e
promissora a ser aplicada. Por meio de uma ampla gama de aplicacdes, os métodos de Aprendi-
zagem de Mdquina (AM) ligados a estruturas de descoberta de conhecimento estio influenciando
diversos dominios que afetam a vida das pessoas, seja por meio de seus novos algoritmos e teorias
especializadas ou por fatores além desses (RUDIN; WAGSTAFF, 2014). Em casos relacionados
a pesquisas que envolvem coleta de dados a partir da aplicacio de questiondrios ou formuldrios,
técnicas de AM estdo sendo utilizadas por pesquisadores e cientistas sociais para varios aspectos,
incluindo processamento de dados no contexto de predicao (BUSKIRK et al., 2018).

A presente pesquisa consiste no estudo e na analise de algoritmos de aprendizado
de maquina a serem aplicados no banco de dados da pesquisa intitulada “Medo da violéncia e
0 apoio ao autoritarismo no Brasil”, coordenada pelo Férum Brasileiro de Seguranga Publica,
em parceria com universidades publicas e realizada pelo Instituto Datafolha, no ano de 2017.
Envolvendo 2.087 pessoas de todas as regides do pais, a pesquisa coletou dados a partir da
aplicacdo de um questiondrio com assertivas relacionadas a escalas utilizadas para mensurar
medo do crime, vitimizacao do crime, chances de ocorréncia de crimes e propensao ao apoio a
posi¢Oes autoritdrias, além de questdes de cunho sociodemogréfico e acesso a bens e servicos
(FILHO et al., 2018).

A partir do estudo detalhado dessa base de dados e da aplicacdo de técnicas de
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AM, sdo destacados propostas de melhores modelos para previsdo de predisposi¢do ao medo
do crime, tendo como referencial valores de um indice sintético que visa conhecer o grau de
medo da populagdo brasileira em relagéio 2 uma série de eventos (FORUM BRASILEIRO DE
SEGURANCA PUBLICA, 201 8), como forma de colaborar com setores publicos contribuindo
na construcao de solugdes e projetos. Além da proposicdo do modelo de previsao, este projeto
também evidencia quais os fatores que mais influenciam na previsao da predisposi¢ao ao medo
do crime. Fazendo uso do processo de KDD, sdo dispostas simula¢cdes com 3 cendrios de
dados propostos e com combinagdes de classificadores, sendo eles Support Vector Machine
(SVM), Random Forest (RF) e K-Nearest Neighbors (KNN), e usando estratégias de andlise de
atributos, sendo tais Sequential Forward Select (SFS), Sequential Backward Selection (SBS),
bem como técnica de redugdo de dimensionalidade, sendo ela Principal Component Analysis
(PCA). Com relagdo ao estudo dos fatores que mais influenciam na previsao, sdo usados os
parametros Coeficiente de Gini e Ganho de Informacgdo. Para validacao dos modelos, € utilizado
o método K-fold, com k = 10.

Este trabalho foi desenvolvido em 7 capitulos. No Capitulo 2 sdo expostos o objetivo
geral e os objetivos especificos, que sintetizam o que se pretende alcancgar no trabalho. O
Capitulo 3 apresenta os fundamentos tedricos necessarios para melhor compreensdo dos aspectos
do estudo. No Capitulo 4, trabalhos relacionados ao contexto ao qual o trabalho estd pautado sdao
citados e comentados. A explanacdo de como € disposta a metodologia encontra-se no Capitulo
5, sendo dividida em trés se¢Oes referentes a base de dados, a aplicagdo do método KDD e a
importancia dos atributos. Ja no Capitulo 6, sdo apresentados os resultados obtidos, seguidos
de discussdes acima do que € apurado pela execuc¢ao da metodologia proposta. Por fim, sdo
mostradas no Capitulo 7 as consideracdes finais do estudo, assim como propostas para trabalhos

futuros.
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2 OBJETIVOS

2.1 Objetivo Geral

O objetivo do estudo consiste na identificagdo de melhores modelos de andlise de
dados e técnicas de AM, dentre os propostos, para previsao de niveis indicados de predisposi¢ao
ao medo do crime, bem como na anélise de quais atributos sdo os mais relevantes para a previsao

da predisposicao ao medo do crime.

2.2 Objetivos Especificos

Aplicar a metodologia KDD no processo de desenvolvimento dos modelos preditivos

propostos.

Realizar simulagdes a partir de cendrios propostos em prol da verificacao da viabilidade da

aplicacao dos métodos de AM aplicados.

Identificar, a partir de andlises, as varidveis mais relevantes a serem consideradas.

* Gerar modelos de predi¢do do grau relativo dos indices de medo do crime.

Analisar o desempenho dos modelos estudados a partir de técnicas de validacdo cruzada.
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3 FUNDAMENTACAO TEORICA

Nesta secao serdo apresentados os aspectos tedricos fundamentais ao desenvolvi-
mento do estudo, sendo eles os Indices de propensio ao apoio a posi¢des autoritarias, de medo
do crime, de vitimizagdo do crime e de chances de ocorréncia de crimes, o Critério Brasil de
Classes, a Descoberta de Conhecimento em Bases de Dados (KDD), Aprendizagem de Maquina
(AM) e os classificadores utilizados, como também o método Anélise de Componentes Principais

(PCA) e o Ganho de informagao e Coeficiente de Gini.

3.1 Indice de Propensio ao apoio a Posicoes Autoritarias

O Indice de Propensdo ao apoio a Posicdes Autoritdrias é calculado a partir de
uma escala psicométrica de 17 assertivas com listagem estruturada segundo estudo feito por
(CROCHIK, 2017) acima da escala F de Adorno (ADORNO et al., 1950), projetada para medir
tendéncia a atitudes antidemocraticas implicitas na personalidade de individuos e distribuidas
em dimensdes como submissao a autoridade, agressividade autoritaria e convencionalismo. As
assertivas selecionadas por Crochik seguem cargas fatoriais de forma equilibrada de acordo com
as sub-dimensdes conceituadas como fendmenos associados a posturas autoritarias, onde um
ranking de 1 a 6 pontos, sendo quanto mais proximo de 1 menor o apoio a posi¢des autoritarias
e quanto mais proximo de 6 maior a adesdo e apoio a elas. Tais assertivas estdo colocadas na

quarta se¢do no Anexo A.

3.2 Indices de Medo, Vitimizacao e de Chances de ocorréncia de crime

Os Indices de Medo, Vitimizagao e de Chances de ocorréncia de crime tratam-se de
métrica obtidas a partir da listagem de itens, pautados dentro da andlise realizada pela pesquisa
“Medo da violéncia e o apoio ao autoritarismo no Brasil”, do Férum Brasileiro de Seguranca
Publica e do Instituto Datafolha, e estudada em (FILHO et al., 2018). Os itens sdo ilustrados em
formato de assertivas dispostos em escala, onde um indice sintético € calculado a partir da média
aritmética dos valores obtidos. O formuldrio utilizado na pesquisa estd disponivel no Anexo A,
onde as assertivas estdo organizadas pelas secdes respectivas.

O Indice de medo do crime é obtido da listagem de 16 itens relacionados ao grau
de medo da populacao frente a situagdes criminais, ilustrados em formato de assertivas com

~ 9

possibilidades de respostas ’Sim” e "Nao” (correspondendo aos valores numéricos 1 e 0, res-
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pectivamente). O Indice de Vitimiza¢do do Crime é obtido a partir de uma lista de 15 assertivas

sobre que tipo de crime o individuo teria sido vitima no més anterior (mesmos itens da escala de

medo do crime, exceto mencdes de itens vitimizados por homicidio). Ja o Indice de Chances de

ocorréncia de crime € proveniente de uma escala de probabilidade de ocorréncia de vitimizagao

por crime, composta por 16 itens, representando a probabilidade de um individuo vir a sofrer um

crime no préximo més (por exemplo, "Ter sua residéncia invadida ou arrombada no préximo
Al

més", "De sofrer sequestro relampago no préoximo més"), respondida através de uma escala

Likert, variando de O (nenhuma chance de acontecer) a 10 (alta chance de acontecer).

3.3 Critério Brasil de Classificacio Economica

O Ceritério Brasil de Classificacdo Economica (ABEP, 2017) € um padrao de clas-
sificacdo socioecondmica desenvolvida pela Associagcdo Brasileira de Empresas de Pesquisa
(ABEP), pautada na mensuragdo do poder de compra da populacao, tornando possivel a estrati-
ficacdo dos individuos nas classes A, B1, B2, C1, C2 e D/E. Tal fatoracdo considera aspectos
como bens de consumo, estrutura fisica da residéncia e escolaridade dos membros da familia,
através de um sistema de pontuacdo obtido através de assertivas com valores tabelados, de acordo

com o documento descritivo publicado pelo 6rgao.

3.4 Descoberta de Conhecimento em Bases de Dados (KDD)

A partir de conceitos propostos inicialmente por Fayyad, Piatetsky-Shapiro e Smyth
em 1996, o KDD se refere a um processo interativo de identificagdo de novos padrdes em dados
que sejam validos, novos, potencialmente tteis e interpretaveis (FAYYAD et al., 1996). O
processo KDD envolve uma série de passos de acordo com decisdes tomadas pelos usudrios,
porém conta com um fluxo bésico de fases, sendo elas:

* Selecdo: agrupamento e selecdo dos dados a serem analisados;

* Pré-processamento: operagdes bésicas de limpeza dos dados, remog¢ado de ruido, definicdes
de estratégias para lidar com campos omissos, etc;

* Transformacao: selecdo de atributos uteis visando a efetivacdo do objetivo central da

andlise, podendo conter aplicagdo de técnicas de reducdo de dimensionalidade;

Mineracao de dados: levantamento e aplicacdo de algoritmos de mineracdo de dados como

Classificacdo, Regressiao, Sumarizacgdo, etc;
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* Interpretacdo: andlise exploratéria dos padrdes minerados visando a verificacdo do conhe-

cimento descoberto, sendo valido o retorno a fases anteriores para fins de consolidacgao.

3.5 Aprendizagem de Maquina (AM)

A AM se trata de um campo de estudo direcionado a anélise e implementacao de
algoritmos capazes de operar na construcao, de forma indutiva, de modelos de previsdao ou
decisdo a partir de dados. De acordo com Mitchell, considerar que um programa de computador
aprende com certa experiéncia vinculada a alguma classe de tarefas e métricas de performance é
afirmar que o desempenho das tarefas nessa classe, mensurado por tais métricas, evolui com a
experiéncia (MITCHELL, 1997).

Os métodos de AM sdo categorizados em 3 abordagens: aprendizado supervisionado,
onde sdo observados exemplos de pares entrada-saida, aprendendo uma funcdo de mapeamento;
aprendizado ndo-supervisionado, onde sdao assimilados padrdes na entrada, mesmo sem nenhum
retorno explicito fornecido; e aprendizado supervisionado por reforco, que ocorre através de uma
série de recompensas ou puni¢cdes (RUSSELL; NORVIG, 2010).

O AM apresenta modelos de aprendizagem dentro das seguintes tarefas:

* Classificacdo, que se baseia na previsdo de categoria de uma observacao dada;
* Regressao, onde € estimado uma valor numérico de uma observacao;
* Agrupamento, onde sdo agrupadas observacdes em "clusters".

No trabalho serdo utilizados modelos dentro da abordagem de Classificagao.

3.6 Classificadores
3.6.1 Support Vector Machine (SVM)

O SVM consiste em uma técnica de classificacdo supervisionada ndo paramétrica
(RUSSELL; NORVIG, 2010) bindria. O algoritmo SVM funciona a partir da identificacao de
um hiperplano em um espaco N-dimensional, onde N é o nimero de atributos que classifica de

forma distinta os pontos dos dados.
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3.6.2 K-Nearest Neighbors (KNN)

O método KNN ¢é também uma técnica de classificagdo supervisionada, ndo pa-
ramétrica. O algoritmo assume que todas as instancias correspondem a pontos no espago
N-dimensional, onde os ”vizinhos mais proximos” sdo definidos em termos relativos a distancia

(MITCHELL, 1997).
3.6.3 Arvore de Decisio

Classificadores baseados em arvores de decisdo utilizam-se de algoritmos que subdi-
videm gradualmente os dados em conjuntos menores e mais especificos, de acordo com atributos,
até atingirem um tamanho simplificado o suficiente para serem rotulados, treinando-os dentro
do modelo em prol da aplicacdo deste em dados novos. Um dos algoritmos pautados nesse
método é o Random Forest, que consiste na execu¢ao de uma arvore de decisdo vdrias vezes,
onde cada uma delas utiliza um subconjunto dos atributos e um dos dados de forma aleatéria

para o treinamento.

3.7 Analise de Componentes Principais (PCA)

A anélise de componentes principais ou PCA (Principal Component Analysis) é
uma técnica pautada na andlise multivariada de interrelagdes entre um nimero significativo de
varidveis, explicando-as em componentes principais, ou seja, dimensdes inerentes. O objetivo
da utilizagao do método esta na redugao do espago de dimensdo original para um com a maior

parcela possivel de informagdo (BISHOP, 2000).

3.8 Ganho de informacao e Coeficiente de Gini

Ganho de informacao e Coeficiente de Gini sdo critérios utilizados em prol da andlise
de importancia de atributos, a partir da capacidade de informac¢do dos préprios atributos. O
ganho de informacdo estd relacionado a medida de entropia (GERON, 2019), que se utiliza da
estratégia de redugdo da impureza medindo o nivel de aleatoriedade dos ramos em uma arvore
de decisdo, ja o coeficiente de Gini calcula a impureza relacionada a ocorréncia ou ndo de um

evento (CERIANI; VERME, 2012).
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4 REVISAO BIBLIOGRAFICA

Nesta secao serdo abordados trabalhos relacionados a andlise e a constru¢cdao do
banco de dados a ser utilizado (FILHO et al., 2018) (FORUM BRASILEIRO DE SEGURANCA
PUBLICA, 2018), assim como alguns trabalhos que abordam metodologias que aplicam técnicas
de AM, como K-Nearest Neighbors (KNN) (ROCHA et al., 2020), Support Vector Machine
(SVM) (DI et al., 2019) e Arvore de Decisdo (SANCHEZ-MARONO et al., 2017), em dados
coletados a partir de formuldrios de pesquisas de cunho comportamental e/ou s6cio-demografico.

No trabalho (FILHO et al., 2018), sdo apresentadas andlises interseccionais de como
se da a interferéncia de marcadores de raca/classe no medo do crime e no autoritarismo a partir de
dados da pesquisa "Medo da violéncia e o apoio ao autoritarismo no Brasil”, realizada pelo Férum
Brasileiro de Seguranca Piblica e pelo Instituto Datafolha em 2017 (FORUM BRASILEIRO
DE SEGURANCA PUBLICA, 2018), apurados a partir de questiondrios aplicados a 2087
participantes. Além disso, o trabalho expde uma interpretagdo tedrica da estrutura da base de
dados coletada. A exploracdo das informagdes ao nivel conceitual possui suma importancia tanto
para a selecdo da porc¢ao a ser utilizada na implementac¢do dos modelos preditivos quanto para a
proposi¢do das abordagens e cendrios a serem selecionados.

Além do que € abordado em (FILHO et al., 2018), hd um texto de debate descritivo
sobre a pesquisa de (FORUM BRASILEIRO DE SEGURANCA PUBLICA, 2018), elaborado
pelo préprio 6rgao. No texto, é explanado tanto sobre os aspectos dentro da Psicologia social,
como também sobre a construcao e validacdo das escalas psicométricas utilizadas na coleta dos
dados e nas andlises quantitativas realizadas.

No trabalho (ROCHA et al., 2020), sdo aplicadas duas técnicas de aprendizado de
maquina a partir de um algoritmo ndo-supervisionado, no caso o K-means, € de um algoritmo
supervisionado, KNN, visando a detec¢do de possiveis problemas psicologicos em individuos,
baseada na predicao do fator preponderante do teste de personalidade Big Five, que se dd por um
conjunto de perguntas. Como resultado observado, o algoritmo KNN se sobressaiu com 70% de
acurécia ao K-means com 60%.

Em (DI et al., 2019), propde-se a adocao do método de aprendizagem de maquina
SVM com o intuito de detectar dependéncia a internet (Internet Addiction Disorder; 1AD)
de estudantes universitarios chineses, utilizando dados de 2397 alunos obtidos por meio de
questiondrios. Os itens que compdem os formularios sdo dispostos em valores escalados de

acordo com abordagens direcionadas ao célculo de indices como o Chinese Big Five Personality
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Inventory (CBF-PI), que se trata de uma versao do utilizado em (ROCHA et al., 2020). Para
validag¢do dos modelos propostos, € utilizada a técnica 10-fold. Dentre os resultados obtidos, o
melhor valor de acurdcia apresentada é de 96,32%.

Jaem (SANCHEZ—MARONO et al.,2017), sdo utilizados algoritmos de Arvore de
Decisao para classificacdo de modelos comportamentais baseados em fatores demograficos e
psicolégicos individuais que influenciam no comportamento pré-ambiental. Para aquisi¢ao de
dados, € disponibilizado aos participantes de uma pesquisa um questiondrio composto por blocos
de questdes, onde algumas seguem o modelo de escala, outras o modelo de valores booleano

para assertivas duais e ainda outras com valores exatos.
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5 METODOLOGIA

A metodologia proposta no trabalho consiste na conducao de etapas do método KDD,
a partir da base de dados utilizada, do delineamento de cendrios de abordagem dos dados, das

propostas de modelos de simulacdes e da andlise de atributos mais relevantes.

5.1 Base de Dados

A base de dados utilizada apresenta informagdes relacionadas a medo, vitimizacao
e chances de ocorréncia de crimes, dados sociodemograficos, pautados dentro das diretrizes
do Critério Brasil de Classificagcdo Econdmica de 2017 (ABEP, 2017), e grau de concordancia
em posicionamentos autoritdrios, de acordo com os relatos coletados em forma de formulério,
estruturado em blocos (FORUM BRASILEIRO DE SEGURANCA PUBLICA, 2018). No
estudo, considera-se Bloco como secao de sentencas referentes a uma abordagem especifica do
formulério e /ndice como a taxa calculada a partir da média aritmética entre os resultados de
cada sentenga de um bloco.

Sobre os dados do formulério (Anexo A), temos:

Bloco 1: Medo do crime;

Bloco 2: Escala de chances de ocorréncia de vitimizagdo por crime;

Bloco 3: Escala de vitimizagdo do crime;

Dados Pessoais e sécio-econdmicos (Bloco 5);

Bloco 4: Autoritarismo.

Sobre as informacdes a cerca das dimensionalidades do base de dados, t€ém-se 2087
amostras no total, entre validas e nulas, e 83 atributos, sendo distribuidos entre os blocos e
abordados através de métodos de mensuracdo distintas, como apresentados no Anexo B. O
processo de coleta de dados foi baseado em critérios representativos, estratificados e aleatorios,
conforme atualizacio dos dados populacionais brasileiros a partir do censo de 2010 (FILHO et

al., 2018).

5.2 Aplicacao do método KDD

Nesta secdo, sdao explanadas as etapas predefinidas do KDD para as simulagdes,
assim como também as estratégias e algoritmos utilizados em cada uma delas. Na Figura 1,

temos ilustrada em formato de diagrama a estrutura de aplicagdo do método.
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Figura 1 — Diagrama com etapas do KDD das simulacdes
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!
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dcuracia

Mineracdo

Fonte: Elaborado pela autora

5.2.1 Selecao e Pré-processamento

Para andlise dos dados, € aplicado o método KDD, onde na etapa que corresponde ao
pré-processamento dos dados sdo descartadas as amostras nulas e invdlidas aos itens, resultando
em 1757 amostras. Nessa etapa, hd um incremento no nimero de varidveis, pois os atributos
“Sexo” e “Cor” passam pelo processo de binarizagao, totalizando em 88 varidveis. O resultado

dessa etapa encontra-se ilustrado na Tabela 1.

5.2.2 Transformagdo

Na etapa de transformacio, tais amostras passam pelos processos de normalizacao e
padronizagdo por z-score, nao sendo aplicadas ao mesmo tempo e sim aplicadas a posteriori a
cada um dos cendrios propostos.

Sobre a estratégia de abordagem da utilizacdo dos dados, para a aplicagdao dos
modelos preditivos, 3 cendrios de entradas e saidas do algoritmo sdo estipulados, considerando

as abordagens de valores das sentengas, como também valores de indices calculados. Para o
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Tabela 1 — Base de dados pds pré-processamento

Blocos n’ de itens Método de mensuracio
Dados Pessoais 3 Numérico para Idade e binério para Sexo
Bloco 1 - Medo do crime 16 Binadrio, 1 para "Sim"e 2 para "N&o"
Bloco 2 - Escala de chances de ocorrén- 16 Escala de Likert com valores de 0 (nenhuma chance de
cia de vitimizag@o por crime acontecer) a 10 (muita chance de acontecer)
Bloco 3 - Escala de vitimizacdo do 15 Binério, 1 para "Sim"e 2 para "Nao"
crime
Bloco 4 - Assertivas relacionadas a pro- 17 Escala de Likert com valores de 1 (Discordo totalmente) a
pensdo ao apoio a posi¢cdes autoritirias 6 (Concordo totalmente)
Bloco 5 - Dados sécio-econdmicos 21 Numérico, dependendo da sentenca

Fonte: Elaborado pela autora.

procedimento, sendo indB1 o valor do indice do Bloco 1 de cada amostra e medB1 o valor da
mediana dos valores de indBI de todas as amostras, sao considerados:
* Primeiro Cenario:
— Entrada: Valores dos itens de Dados Pessoais, Valores dos itens do Bloco 2, Valores
dos itens do Bloco 3, Valores dos itens do Bloco 4, Valores dos itens do Bloco 5;
— Classe: Para [indB1] < [medB1] tera valor O, para [indB1] >= [medB1] terd valor 1
* Segundo Cendério:
— Entrada: Valores dos itens de Dados Pessoais, Indice do Bloco 2, Indice do Bloco 3,
Indice do Bloco 4, Valores dos itens do Bloco 5;
— Classe: Para [indB1] < [medB1] teré valor O, para [indB1] >= [medB1] terd valor 1
* Terceiro Cendrio:
— Entrada: Valores dos itens de Dados Pessoais, Valores dos itens do Bloco 5;
— Classe: Para [indB1] < [medB1] tera valor O, para [indB1] >= [medB1] terd valor 1
Nos passos de andlises seguintes, relacionados a fase de transformacao dentro do
método KDD, sao utilizadas as estratégias de selecdo de atributos Sequential Forward Select
(SES) e Sequential Backward Selection (SBS) para realizacao dos testes de identificacdo de
possiveis melhores performances e resultados. Como estratégias de reducdo de dimensionalidade,

¢ utilizada a técnica de Principal Component Analysis (PCA).
5.2.3 Mineragao

Sobre os modelos de classificagdo, no que se refere a etapa de mineracdo no método

KDD, ¢ optado pela realizacdo de testes utilizando os classificadores SVM, KNN e Random
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Forest (RF), implementados na linguagem Pyrhon através da biblioteca Scikit-Learn (GERON,
2019). Para validag¢ao dos modelos, € utilizado o método K-fold, com k = 10.

Dentre os parametros abordados no modelo SVM, os definidos para o Kernel sao:
Linear, Polinomial, Radial Basis Function e Sigmoid, com valores do parametro de regularizacdo
Cem 0,01, 0,1, 1, 10 e 100, e do coeficiente do kernel Y em 0,002, 0,05, 1, 22, seguindo valores
em sequéncia exponencial crescente por demostrarem bons resultados em experimentos (HSU
et al., 2003). Para a aplicagdo do algoritmo KNN, sdo utilizados para o nimero de vizinhos k
os valores 5 (padrdo da biblioteca), 1, 3, 7 e 10, valores préximos para evitar ruidos, no caso
de k muito pequeno, e abrangéncias desnecessdrias a andlise, no caso de grandes valores de k
(RUSSELL; NORVIG, 2010). Como valores de parametros do algoritmo RF, sdo consideradas
as métricas de pureza dos dados Entropia e Coeficiente de Gini e as quantidades de estimadores
10, 100 e 1000, seguindo valores em sequéncia exponencial crescente de base 10, abordagem

muito utilizada para presumir o melhor valor em simulacdes (GERON, 2019).

5.3 Importancia dos Atributos

Para a andlise dos atributos mais relevantes, serdo utilizados os parametros Ganho
de Informacdo e Coeficiente de Gini, obtidos a partir da execucdo do algoritmo de arvore de

decisao RF.
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6 RESULTADOS E DISCUSSAO

Neste capitulo serdo apresentados os resultados obtidos, de acordo com a metodolo-
gia utilizada, bem como € feita uma discussdo dos resultados. Na secdo 6.1 é mostrada andlise
dos atributos, partindo da observagdo dos resultados obtidos através dos cdlculos de correlagao
dos atributos, com valores e representagdes graficas. Nas secoes 6.2, 6.3 e 6.4, estratégias dos
modelos sdo comparadas através dos valores de acurdcia média, calculadas a partir da média
aritmética dos valores de acurécia obtidos de 10 execugdes de cada algoritmo completo. Na se¢do
6.5 € feito o levantamento da importancia dos atributos, a partir da perspectiva de comparativo

entre os valores dos coeficientes de Gini e entropia.

6.1 Analise de variaveis

Como mencionado anteriormente, a base de dados possui 88 varidveis, sendo dis-
tribuidos em 3 cendrios de estudo onde sdo aplicados os métodos de Machine Learning. Para
avaliacdo da relacdo entre pares de variavelis, € utilizado a técnica do Coeficiente de Correlacao
de Person (1), ilustrado com os respectivos valores através do gréfico na Figura 2. Devido a
quantidade significativa de varidveis no banco de dados, uma andlise decomposta dentro dos
cendrios de estudo apresentados mostra-se mais efetiva.

Seguindo a sugestdo de interpretagdo de dire¢do e magnitude dos valores obtidos
sugerida por (COHEN, 1992), podemos elencar 3 tipos de classificacao:

* 10,101 < r <10,291 -> correlagao fraca;
* 10,301 < r < 10,491 -> correlagao moderada;
* 10,501 <r < 11,001 -> correlagdo forte.

De acordo com os valores obtidos, analisando-os em quantidade percentual de pares
correlatos, ilustrados na Tabela 2, e a matriz de correlagao de cada cendrio, nas figuras 2, 3 e 4,
nota-se que a correlacao a nivel fraca e moderada entre as varidveis de entrada prevalece. Tal

ponto mostra-se positivo, pois correlacdo forte entre os atributos pode indicar redundancia.

Tabela 2 — Porcetagem de pares correlatos por niveis de classificacao

Cenarios Fraca Moderada Forte
Cenirio 1 80,94 % 15,51 % 3,55 %
Cendrio 2 64,47 % 31,41 % 4,12 %
Cendrio 3 58,68 % 36,46 % 4,86%

Fonte: elaborado pelo autor.
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Figura 2 — Matriz de Correlacdo referente a todas as varidveis
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Fonte: Elaborado pela autora.

6.2 Analise dos Cenarios

Na exploragdo dos possiveis cendrios iniciais a serem utilizados nas simulacdes,
sdo realizados testes utilizando os dados dentro do modelo SVM, com PCA, para andlise do
melhor cendrio, baseado nos valores de acurdcia. Dentro dessa perspectiva, sdo obtidos os
valores 0,636 para o cendrio 1, 0,666 para o cendrio 2 e 0,613 para o cendrio 3, ilustrados na
Tabela 3, indicando que seguindo andlise mais apurada do cendrio 2 temos maior possibilidade

de visualizar melhores resultados, ja que nessa o valor de acurdcia do cendrio 2 se sobressaiu.



Figura 3 — Matriz de Correlacdo referente aos atributos do cendrio 2
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Fonte: Elaborado pela autora.

Figura 4 — Matriz de Correlagdo referente aos atributos do cendrio 3
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Tabela 3 — Acurdcia média obtida a partir dos cendrios iniciais

Cenarios Acuracia
Cendrio 1 0,636
Cenario 2 0,666
Cenario 3 0,613

Fonte: Elaborado pela autora.

6.3 Transformacio e mineracao dos dados

Tendo como cendrio escolhido o 2, ao serem aplicados os algoritmos de predi¢ao
SVM, KNN e RF, observam-se os valores de acurdria 0,666, 0,601, e 0,660, respectivamente.
Tais resultados referem-se aos melhores valores de acurdcia obtidos na execucdo de cada classifi-
cador com os valores de parametros propostos. O algoritmo SVM apresenta melhor resultado,
refor¢ando sua eficiéncia em problemas com dimensionalidade significativa, como € o caso da
base de dados utilizada neste trabalho. A partir de combinac¢des de valores dos parametros kernel
e C do classificador SVM, sido coletadas medidas de acuricia, tendo como maior resultado obtido

0,667, referente a utilizac@o do kernel Linear e C= 0,1, como mostrado na tabela 4.

Tabela 4 — Cenario 2 com PCA, aplicando no SVM

Kernel
C Linear Polinomial RBF Sigmoid
0,01 0,657 0,522 0,515 0,515
0,1 0,667 0,554 0,621 0,537
1 0,666 0,606 0,653 0,536
10 0,666 0,624 0,663 0,534
100 0,665 0,656 0,648 0,648

Fonte: Elaborado pela autora.

6.4 Melhor caso

Sob a perspectiva da utilizacdo do método SVM no cendrio 2 com os parametros
citados anteriormente, sdo adicionados novos métodos dentro do roteiro ja seguido do KDD,
em prol da possibilidade de melhoria no valor de acurdcia. Na etapa de pré-processamento, sao
executadas normalizacdo e padronizacdo dos dados em paralelo, combinados com as técnicas
de reducao de dimensionalidade, PCA, e selecdo de atributos, SFS e SBS. Na Tabela 5, sao

mostrados os valores de acurécia reunidos a partir dessa abordagem de testes.
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Baseado nessa andlise, na utilizacdo da abordagem de reducio de dimensionalidade
do algoritmo PCA, destaca-se, apesar da normalizac¢do e padroniza¢ao dos dados, que o melhor
resultado de acurdcia média permanece na utilizagdo dos dados nédo aplicados a esses métodos,
em 0,667. Quanto a utilizacdo da abordagem de selecdo de atributos, para o algoritmo SFS, é
obtida acuricia de 0,674, em dados normalizados. Para o algoritmo SBS identifica-se melhor
resultado sem normalizac@o ou padronizag¢io dos dados, com 0,672. A partir desses resultados,
sdo identificadas diferencas minimas nos valores, homologadas pela assertiva de que, por se tratar
de uma base de dados numérica com escala de valores parecida, a normalizacdo ou padroniza¢ao

dos dados nao impacta significativamente no desempenho do classificador.

Tabela 5 — Simulagdes

Transformagao + Mineragdo

PCAeSVM SFSeSVM SBSeSVM

Dados ndo normalizados e nao padronizados 0,667 0,669 0,672
Pré-processamento Normaliza¢ao 0,611 0,674 0,664
Padronizagado z-score 0,665 0,672 0,670

Fonte: Elaborado pela autora.

Ap06s andlise das combinacdes de métodos, € identificado que o melhor roteiro de
execuc¢do para a simulacdo seria a aplicacdo do SFS nos dados normalizados, em seguida executd-
los em um SVM com os parametros escolhidos na Secao 6.3, como ilustrado no fluxograma
da Figura 5. Nessa simulacdo, 7 atributos foram selecionados, sdo eles “idade”, “sM”, “sF”,
“IndB2”, “IndB3”, “IndB4” e “escola”. Na secdo 6.5 sdo apresentados melhores comentérios
sobre esses indices selecionados.

Como resultado da execu¢do desse modelo, verifica-se acurdcia média calculada de
0,674. Na Figura 6 € ilustrada em formato de matriz de confusdao do modelo, onde se identificam
536 verdadeiros negativos, 279 falsos negativos, 625 verdadeiros positivos e 317 falsos positivos,
em valores percentuais respectivos 30,51%, 15,88%, 35,57% e 18,04%. Analizando o resultado
em termos de sensibilidade e especificidade, obtém-se 0,69 e 0,63 respectivamente, considerado
positivo pelo fato de o valor de sensibilidade ser maior que o valor de especificidade, pois
indica maiores valores de verdadeiros positivos, ponto interessante no ponto de vista de modelos

aplicados a dados que envolvem politicas publicas.
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Figura 5 — Fluxograma do roteiro de etapas do modelo de melhor caso
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Fonte: Elaborado pela autora.

Figura 6 — Matriz de confusdo
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Fonte: Elaborado pela autora.

6.5 Importancia dos atributos

Ap6s identificagdo do melhor modelo, algumas andlises acima da importancia dos

atributos sdo feitas a seguir, considerando o coeficiente de Gini e a entropia relacionada ao ganho
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de informagdo, com valores apresentados nas Tabelas 6 e 7, por ordem decrescente.

Tabela 6 — Coeficiente de Gini por atributos, em ordem decrescente de valores

Atributos Valores

Indice B3 0,2585
idade 0,1319
Indice B2 0,1277
escola 0,0531
Indice B4 0,0413
sF 0,0403
dvd 0,0396
comput 0,0333
corPa 0,0325
renda 0,0318

Fonte: Elaborada pela autora.

Tabela 7 — Valores de entropia por atributos, em ordem decrescente de valores

Atributos Valores

Indice B3 0,2460
idade 0,1724
Indice B2 0,1434
escola 0,0415
Indice B4 0,0357
comput 0,0354
dvd 0,0316
sM 0,0312
carro 0,0293
microon 0,0277

Fonte: Elaborada pela autora.

Realizando um comparativo, nota-se que os atributos “Indice B3, “idade”, “Indice
B2”, “escola” e “Indice B4” estdo entre os que possuem os melhores valores no cendrio 2, tanto
de coeficiente de Gini como de entropia. Além disso, tais atributos estdo entre os selecionados
pelo algoritmo SFS no melhor modelo, evidenciando-os como mais relevantes para o modelo

preditivo. O resultado condiz com o que é citado em (FORUM BRASILEIRO DE SEGURANCA
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PUBLICA, 2018), onde expde sobre tais fatores estarem associados a certas caréncias no ambito
civil e democratico, que impactam na construcdo de um cendrio de medo e inseguranca, ja que
dizem respeito a dados sociodemograficos, em idade e escolaridade, a tendéncia a posi¢des

autoritdrias, a propensao a vitimizacdo, e a propria chance de ser vitima de crime.
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7 CONCLUSAO E TRABALHOS FUTUROS

O presente trabalho teve como objetivo a identificacdo dos melhores modelos de
andlise de dados e técnicas de AM a serem aplicadas na previsdo do grau relativo dos indices
de predisposicao ao medo do crime, relacionando esses niveis com informagdes sobre aspectos
sociodemograficos e propensao a posicdes autoritarias do individuos. Para isso, foi necessaria a
realizacio de simulag¢des de modelos preditivos de classificagdo com tratamento das informagdes
dentro dos cendrios propostos e a exploracido do banco de dados, através da metodologia KDD.

A partir dos cendrios propostos, foram encontrados melhores resultados no quadro
onde os atributos referentes aos dados pessoais e socioecondmicos € aos indices sinteticos
relacionados a chance de vitimizacao ao crime, ocorréncia de vitimizagdo e propensao a posi¢oes
autoritdrias sdo colocados como varidveis nas simulacdes. Tal observagdo contribui para a
homologacao da hipdtese de que esses aspectos impactam na mensuracdo do medo do crime,
pelos individuos ao qual foram coletadas as amostras com informagdes.

Sobre os modelos de previsdo de predisposicdo ao medo do crime, a estratégia de
utilizacdo do classificador SVM com os dados normalizados, combinado com o algoritmo de
andlise de atributos SFS, se sobressaiu dentre as demais simulacdes, com o valor de acurécia
0,674 e com valores de sensibilidade e especificidade 0,69 e 0,63, respectivamente, verificando
que a aplicacdo de métodos de AM € vidvel para esse tipo de andlise.

Além disso, foi apurado que os atributos idade, escolaridade e indices voltados
a predisposi¢do a posi¢des autoritdrias e a chance e ocorréncia de vitimizagdo apresentam
importincia significativa para a previsao estimada, apontando-os como mais relevantes a serem
consideradas.

Como trabalhos futuros, sugere-se propor aplicacdo das etapas de simulacdo em
perspetivas de cendrios diferentes da proposta, ndo s6 de entrada dos algoritmos, mas também de

saida da previsao.



36

REFERENCIAS

ABEP Associagao Brasileira de Empresas de Pesquisa. Critério brasil de classificacao
econdmica. 2017.

ADORNO, T. W.; BRUNSWIK-FRENKEL, E.; LEVINSON, D. J.; SANFORD, R. N. The
authoritarian personality. Berkeley: The Norton Library., 1950.

BISHOP, C. M. Pattern Recognition and Machine Learning. 1. ed. UK: Springer
Science+Business Media, LLC, 2006. ISBN 0-387-31073-8.

BUSKIRK, T. D.; KIRCHNER, A.; ECK, A.; SIGNORINO, C. S. An introduction to machine
learning methods for survey researchers. Survey Practice, American Association for Public
Opinion Research, v. 11 (1), 2018.

CERIANI, L.; VERME, P. he origins of the gini index: extracts from variabilita e mutabilita
(1912) by corrado gini. The Journal of Economic Inequality, v. 10, p. 421443, 2012.

COHEN, J. A power primer. Psychological Bulletin, American Psychological Association, v.
121 (1), 1992.

CROCHIK, J. L. Personalidade autoritdria e pesquisa empirica com a escala F: alguns estudos
brasileiros. Impulso, v. 27(69), 2017.

DI, Z.; GONG, X.; SHI, J.; AHMED, H. O.; NANDI, A. K. Internet addiction disorder detection
of chinese college students using several personality questionnaire data and support vector
machine. Addictive Behaviors Reports, v. 10, p. 100200, 2019. ISSN 2352-8532.

FAYYAD, U.; PIATETSKY-SHAPIRO, G.; SMYTH, P. From data mining to knowledge
discovery in databases. Al Magazine, v. 17, n. 3, p. 37, 1996. Disponivel em:
<https://ojs.aaai.org/index.php/aimagazine/article/view/1230>.

FILHO, T. L. L.; BARBOSA, V. N. M.; SEGUNDO, D. S. A.;JR., J. FE. M.; JANNUZZI, P. M.;
LIMA, R. S. Andlises interseccionais a partir da raca e da classe: Medo do crime e autoritarismo
no brasil. Psicologia: Ciéncia e Profissao, 2018.

FORUM BRASILEIRO DE SEGURANCA PUBLICA. Medo da violéncia e o apoio ao
autoritarismo no brasil: indice de propensao ao apoio a posi¢des autoritarias. Sdo Paulo, 2018.

G1. 50 milhoes de brasileiros tém parente ou amigo assassinado, diz
Datafolha. 2017. Disponivel em: <https://gl.globo.com/sao-paulo/noticia/
50-milhoes-de-brasileiros-tem-parente-ou-amigo-assassinado-diz-datafolha.ghtml>.
Acesso em: 24 fev. 2021.

GERON, A. Hands-On Machine Learning with Scikit-Learn, Keras, and TensorFlow. 2.
ed. [S.L.]: O’Reilly Media, Inc, 2019.

HSU, C.-W.; CHANG, C.-C.; LIN, C.-]J. A Practical Guide to Support Vector Classification.
[S.1.], 2003.

KUBAT, M. An Introduction to Machine Learning. [S.1.]: Springer International Publishing
AG, 2015. v. 2017.


https://ojs.aaai.org/index.php/aimagazine/article/view/1230
https://g1.globo.com/sao-paulo/noticia/50-milhoes-de-brasileiros-tem-parente-ou-amigo-assassinado-diz-datafolha.ghtml
https://g1.globo.com/sao-paulo/noticia/50-milhoes-de-brasileiros-tem-parente-ou-amigo-assassinado-diz-datafolha.ghtml

37

MITCHELL, T. M. Machine Learning. 1. ed. USA: McGraw-Hill, Inc., 1997. ISBN
0070428077.

ROCHA, C. C.; PEREIRA, D. F.; MONTEIRO, A. F. A.; HENRIQUES, F. R. A preliminary
study on the applied machine learning for detection of the predominant factor of big five
personality test. XI Computer on the Beach, Anais do XI Computer on the Beach, v. 11 (1),
2020.

RUDIN, C.; WAGSTAFF, K. L. Machine learning for science and society. Machine Learning,
Springer International Publishing AG, v. 95, p. 1-9, 2014.

RUSSELL, S.; NORVIG, P. Artificial Intelligence: A Modern Approach. [S.1.]: Prentice Hall,
2010. v. 3.

SANCHEZ-MARONO, N.; ALONSO-BETANZOS, A.; FONTENLA-ROMERO, O.;
POLHILL, J. G.; CRAIG, T. Empirically-derived behavioral rules in agent-based models
using decision trees learned from questionnaire data. In: __ . Agent-Based Modeling of
Sustainable Behaviors. Cham: Springer International Publishing, 2017. p. 53-76. ISBN
978-3-319-46331-5.



ANEXO A - QUESTIONARIO APLICADO PELO FORUM BRASILEIRO DE
SEGURANCA PUBLICA E INSTITUTO DATAFOLHA

Questionario Geral
Férum Brasileiro de Seguranga Publica
Data Folha

1. UF.__
2. Idade:
3. Sexo: (1) Masculino ( 2 ) Feminino

Vocé diria que tem medo de...(LEIA CADA ITEM ) [ESTIMULADA E UNICA POR LINHA]
P.1b (P.1a = 1) Se sim, muito medo ou pouco medo?

APLIQUE RODIZIO Si | Na| [Muit | poie | Nao
mjlo - o sabe
Med | 11edo
o

4.  Ter sua residéncia invadida ou arrombada? 1]2 3 4 99

5. Ter objetos pessoais de valor tomados a forga por outras B 2 3 4 99
pessoas em um roubo

6. Ter seu carro ou moto tomado de assalto ou furtados 1 2 3 4 a9
Se envolver em brigas ou agressdes fisicas com outras 1 2 3 4 99
pessoas

8.  Morrer assassinado? 112 3 4 a9

9. De ser sequestrado 1|2 3 4 a9

10. De sofrer sequestro relampago 1]2 3 4 99

11. De ser vitima de agress&o sexual 1] 2 3 4 99

12. Ser vitima de uma fraude e perder quantia significativa de 1 2 3 4 99
dinheiro

13. Receber uma ligagio de bandidos exigindo 1]2 3 4 o9

14. Ser vitima de violéncia por parte da Policia Militar, aguela que 1] 2 3 4 g9
executa o policiamento fardado e ostensivo nas ruas

15. Ser vitima de violéncia por parte da Policia Civil, aquela que 1]2 3 4 09
atua investigando crimes e registra ocorréncia nas delegacias

16. Ter o celular furtado ou roubado 112 3 4 99

17. Ter os seus contetdos pessoais divulgados na internet 112 3 4 99

18. Ter parentes envolvidos com drogas 112 3 L 29

19. Andar na vizinhanga depois de anoitecer 1 2 3 4 ag

Em uma escala de O a 10, onde 0 significa nenhuma chance de acontecer e 10 muita chance de
acontecer, qual a chance de (LEIA CADA ITEM ) [ESTIMULADA E UNICA POR LINHA]

APLIQUE RODIZIO Anote

20. Ter sua residéncia invadida ou arrombada no préximo més?

21. Ter objetos pessoais de valor tomados a forga por outras
pessoas em um roubo no proximo més

22. Ter seu carro ou moto tomado de assalto ou furtados no
proximo més

23. Se envolver em brigas ou agressbes fisicas com outras
pessoas no proximo més

24, Morrer assassinado no proximo més
25. De ser sequestrado no proximo més

26. De sofrer sequestro relampago no proximo més

27. De ser vitima de agressao sexual no préximo més

28. Ser vitima de uma fraude e perder guantia significativa de
dinheiro no proximo més

29. Receber uma ligagao de bandidos exigindo no proximo més
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30. Ser vitima de violéncia por parte da Policia Militar, aquela que
executa o policiamento fardado e ostensivo nas ruas no
praximo més

31. Ser vitima de violéncia por parte da Policia Civil, aquela que
atua investigando crimes e registra ocorréncia nas delegacias
no proximo més

32, Ter o celular furtado ou roubado no proximo més

33. Ter os seus conteudos pessoais divulgados na internet no
praximo més

34, Ter parentes envolvidos com drogas no proximo més

35. Andar na vizinhanga depois de anoitecer no proximo més

No ultimo més : (LEIA CADA ITEM ) [ESTIMULADA E UNICA POR LINHA]

APLIQUE RODIZIO ol K
36. Sua residéncia foi invadida ou arrombada 1 2
37. Serroubado, assaltado ou furtado em casa, no transporte ou 1 2

na escola/trabalho?
38. Seu carro ou moto tomado de assalto ou furtados " 2
39. Se envolveu em brigas ou agressdes fisicas com outras 1 2
pessoas
40. Foi sequestrado 1 2
41. Sofreu sequestro relampago 1 2
42. Foivitima de agress&o sexual i .
43. Foi vitima de uma fraude e perdeu quantia significativa de 1
dinheiro
44. Recebeu uma ligagéo de bandidos exigindo dinheiro 1 2
45. Foi vitima de violéncia por parte da Policia Militar, aguela que 1 2
executa o policiamento fardado e ostensivo nas ruas
46. Foi vitima de viol&ncia por parte da Policia Civil, aguela que 4 2
atua investigando crimes e registra ocorréncia nas delegacias
47. Teve o celular furtado ou roubado 1 2
48. Teve os seus conteldos pessoais divulgados na internet 1 2
49. Teve parentes envolvidos com drogas 4 2
50. Andou na vizinhanga depois de anoitecer 4 2

Vou ler algumas frases e gostaria que vocé me dissesse se concorda ou discorda de cada uma delas
(LEIA CADA ITEM). Voce concorda ou discorda? (SE CONCORDA OU DISCORDA) Totalmente ou
em parte? (ESTIMULADA E UNICA)
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APLIQUE O RODIZIO

CONCORDA
TOTALMENTE

CONCORDA

CONCORDA
EM PARTE

DISCORDA
EM PARTE

DISCORDA

DISCORDA
TOTALMENTE

NAO
SABE

51

0O que este pais necessita,
principalmente, antes de leis ou
planos politicos, & de alguns lideres
valentes, incansaveis e dedicados
em quem o povo possa depositar a
sua fé.

1

2

3

4

5

99

A maioria de nossos problemas
sociais estaria resolvida se
pudéssemos nos livrar das pessoas
imorais, dos marginais e dos

pervertidos.

99
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53| A obedigncia e o respeito a

54

autoridade sao as principais virtudes
que devemos ensinar as nossas
criangas.

99

Os homens podem ser divididos em
duas classes definidas: os fracos e
os fortes.

99

55| Deve-se castigar sempre todo

56

insulto & nossa honra.

A ciéncia tem o seu lugar, mas ha
muitas coisas importantes que a
mente humana jamais podera
compreender,

99

57

|| ou receber um castigo pior.

|| pessoais e privados.

Os crimes sexuals tais como o
estupro ou ataques a criangas
merecem mais que prisfo; quem
comete esses crimes deveria
receber punigao fisica publicamente

99

Hoje em dia, as pessoas se
intrometem cada vez mais em
assuntos que deveriam ser somente

99

58] Um individuo de mas maneiras,

60

maus costumes e ma educagio
dificiimente pode fazer amizade com
essoas decentes.

Se faldssemos menos e
trabalhassemos mais, todos
o,

99

Todos devemos ter fé absoluta em
um poder sobrenatural, cujas
decistes devemos acatar,

|_[pais

99

Nao ha nada pior do que uma
pessoa que nio sente profundo
amor, gratid@o e respeito por seus

99

63] Os homossexuais s8o quase

criminosos & deveriam receber um
castigo severo

MNenhuma pessoa decente, normal e em
seu s#o juizo pensaria em ofender um

amigo ou parante praximo

O paliclal & um guerrairo de Deus para
Impor a ordem e proleger as pessoas de
bam.

As vazes, 0s jovens Bm |delas rebaldas
que, com os anos, devero superar para
acalmar o8 seus pensamentos

Pobreza & consequéncia da falta de
vontade de guerer trabalhar

68. Qual sua cor?
(1 ) Branca
( 2) Preta
(3 ) Parda
(4 ) Amarela

( 5) Indigena
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Agora, vou fazer mencionar alguns bens de consumo, e vocé me diz quantos:
B69. Automdveis de passeio exclusivamente de uso particular? Quantos?

70. Empregados mensalistas, considerando apenas o0s que trabalham pelo menos 5 dias na semana?
Quantos?

71. Maguinas de lavar roupas, excluindo tanguinho? Quantas?

72. Aparelho de DVD, incluindo gualquer outro dispositivo que leia DVD? Quantos?
73. Banheiros? Quantos?

74. Geladeira? Quantas?

75. Freezer independente ou aquele que faz parte da geladeira duplex? Quantos?

76. Microcomputador, considerando computadores de mesa, lap tops. notebooks e netbooks e excluindo
tablets, palms ou smartphones? Quantos?

77. Maqguina de lavar lougas? Quantas?

78. Fornos de micro-ondas? Quantos?

79. Motocicletas, desconsiderando as que sdo utilizadas exclusivamente para fins profissionais? Quantas?
80. Maquina secadora de roupas? Quantas?

81. Ate que ano da escola o chefe da familia estudou?
( 1) Analfabeto

( 2 ) Primario ou Fundamental | Completo

( 3 ) Ginasial ou Fundamental || Completo

( 4 ) Colegial ou Ensino Médio Incompleto

( 5 ) Colegial ou Ensino Médio Completo

( 6 ) Superior Incompleto

(7 ) Superior Completo



( 8 ) Pés-graduagio
( 97 ) Recuso

82. Renda Individual Mensal
(1)'Até2SM"

(2) "Maisde2a 3 S.M"

(3 )"Maisde 3a5S.M"
(4)"Maisde 5a 10 S.M"
(5)"Mais de 10 a 20 S.M"

( 6) "Mais de 20 a 50 S.M"
( 7 ) "Mais de 50 S.M"
( 97 ) "Recusa”

(99 ) "Nao sabe”

B2. Voce mora em qual cidade?
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ANEXO B - DESCRICAO DOS DADOS

Tabela 8 — Medo do crime

Atributo Descricao Valores
p4laa Ter sua residéncia invadida ou arrombada.
p4lab Ter objetos pessoais de valor tomados a for¢a por outras pessoas em um roubo

ou assalto.

p4lad Se envolver em brigas ou agressdes fisicas com outras pessoas.
p4lae Morrer assassinado.
p4laf De ser sequestrado. I - Sim, 0 - Nao
p4lag De sofrer sequestro relampago.
p4lah De ser vitima de agressdo sexual.
p4lai Ser vitima de uma fraude e perder quantia significativa de dinheiro.
p4laj Receber uma ligacdo de bandidos exigindo dinheiro.
p4lak Ser vitima de violéncia por parte da Policia Militar, aquela que executa o

policiamento fardado e ostensivo nas ruas.

p4lal Ser vitima de violéncia por parte da Policia Civil, aquela que atua investigando
crimes e registra ocorréncia nas delegacias.

p4lam Ter o celular furtado ou roubado.

p4lan Ter os seus contetidos pessoais divulgados na internet.
p4lao Ter parentes envolvidos com drogas.

p4lap Andar na vizinhanga depois de anoitecer.

Fonte: Elaborado pela autora.
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Tabela 9 — Escala de chances de ocorréncia de vitimizagdo por crime

Atributo Descricao Valores
p42a Ter sua residéncia invadida ou arrombada no préximo més.
p42b Ter objetos pessoais de valor tomados a for¢a por outras pessoas em um roubo

ou assalto no préximo més.

p42d Se envolver em brigas ou agressdes fisicas com outras pessoas no proximo mes.

0 (nenhuma
p42e Morrer assassinado no préoximo més. chance de
p42f De ser sequestrado no préximo més. acontec'er) )

10 (muita
p42¢g De sofrer sequestro relampago no préximo més. chance de
p42h De ser vitima de agressdo sexual no préximo més. acontecer)
p42i Ser vitima de uma fraude e perder quantia significativa de dinheiro no préximo

mes.
p42j Receber uma ligacio de bandidos exigindo dinheiro no préximo més.
p42k Ser vitima de violéncia por parte da Policia Militar, aquela que executa o
policiamento fardado e ostensivo nas ruas no préximo més.
p421 Ser vitima de violéncia por parte da Policia Civil, aquela que atua investigando
crimes e registra ocorréncia nas delegacias no préximo meés.
p42m Ter o celular furtado ou roubado no préximo mes.
p42n Ter os seus contetidos pessoais divulgados na internet no proximo més.
p420 Ter parentes envolvidos com drogas no préximo més.
p42p Andar na vizinhanga depois de anoitecer no préximo més.
Fonte: Elaborado pela autora
Tabela 10 — Escala de vitimizag@o do crime
Atributo Descricao Valores
p43a Sua residéncia foi invadida ou arrombada.
p43b Vocé teve objetos pessoais de valor tomados a forca por outras pessoas em um
roubo ou assalto.
p43d Se envolveu em brigas ou agressdes fisicas com outras pessoas.
p43f Foi sequestrado.
p43g Sofreu sequestro relampago. L - Sim, 0 - Nao
p43h Foi vitima de agressao sexual.
p43i Foi vitima de uma fraude e perdeu quantia significativa de dinheiro.
p43j Recebeu uma ligacdo de bandidos exigindo dinheiro.
p43k Foi vitima de violéncia por parte da Policia Militar, aquela que executa o

policiamento fardado e ostensivo nas ruas.

p431 Foi vitima de violéncia por parte da Policia Civil, aquela que atua investigando
crimes e registra ocorréncia nas delegacias.

p43m Teve o celular furtado ou roubado.

p43n Teve os seus contetdos pessoais divulgados na internet.
p430 Teve parentes envolvidos com drogas.

p43p Andou na vizinhanga depois de anoitecer.

Fonte: Elaborado pela autora



Tabela 11 — Assertivas relacionadas a propens@o ao apoio a posi¢des autoritarias

Atributo Descricao Valores
INVIp45a O que este pais necessita, principalmente, antes de leis ou planos politicos,
¢é de alguns lideres valentes, incansdveis e dedicados em quem o povo possa
depositar a sua fé.
INV1p45b A maioria de nossos problemas sociais estaria resolvida se pudéssemos nos
livrar das pessoas imorais, dos marginais e dos pervertidos.
INVIp45c A obediéncia e o respeito a autoridade sdo as principais virtudes que devemos
ensinar as nossas criangas.
INV1p45d  Os homens podem ser divididos em duas classes definidas: os fracos e os fortes.
INV1p45e  Deve-se castigar sempre todo insulto a nossa honra.
INV1p45f A ciénciatem o seu lugar, mas hd muitas coisas importantes que a mente humana
jamais poderd compreender. .
1 (Discordo
INVIp45g  Os crimes sexuais tais como 0 estupro ou ataques a criangas merecem mais que  totalmente) -
prisdo; quem comete esses crimes deveria receber puni¢do fisica publicamente 6 (Concordo
ou receber um castigo pior. totalmente)
INV1p45h  Hoje em dia, as pessoas se intrometem cada vez mais em assuntos que deveriam
ser somente pessoais e privados.
INV1p45i Um individuo de mds maneiras, maus costumes e mé educacao dificilmente
pode fazer amizade com pessoas decentes.
INV1p45j Se faldssemos menos e trabalhdssemos mais, todos estariamos melhor.
INV1p45k  Todos devemos ter fé absoluta em um poder sobrenatural, cujas decisdes deve-
mos acatar.
INVIp451  Nao hd nada pior do que uma pessoa que ndo sente profundo amor, gratidao e
respeito por seus pais.
INV1p45m Os homossexuais sdo quase criminosos e deveriam receber um castigo severo.
INV1p45n  Nenhuma pessoa decente, normal e em seu s@o juizo pensaria em ofender um
amigo ou parente préximo.
INVIp450 O policial é um guerreiro de Deus para impor a ordem e proteger as pessoas de
bem.
INVIp45p  As vezes, os jovens tém ideias rebeldes que, com os anos, deverdo superar para
acalmar os seus pensamentos.
INV1p45q Pobreza é consequéncia da falta de vontade de querer trabalhar.

Fonte: Elaborado pela autora
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Tabela 12 — Dados Pessoais e sdcio-econdmicos
Atributo Descricao Valores
idade Idade. Valores inteiros
sf Sexo Feminino. bindrio
sm Sexo Masculino. bindrio
corBr Cor Branca. bindrio
corPr Cor Preta. bindrio
corPa Cor Parda. binario
corAm Cor Amarela. bindrio
corln Cor Indigena. binario
carro Automdveis de passeio exclusivamente de uso par-
ticular? Quantos?
empreg Empregados mensalistas, considerando apenas os
que trabalham pelo menos 5 dias na semana? Quan-
tos?
. . . -0, 1-1, 2-2, 3-3, 4-4 ou mai
maglav Midquinas de lavar roupas, excluindo tanquinho? 0-0 3-3 ou mats
Quantas?
dvd Aparelho de DVD, incluindo qualquer outro dispo-
sitivo que leia DVD? Quantos?
banhe Banheiros? Quantos?
gelad Geladeira? Quantas?
freezer Freezer independente ou aquele que faz parte da
geladeira “duplex”? Quantos?
comput Microcomputador, considerando computadores de
mesa, lap tops, notebooks e netbooks e excluindo
tablets, palms ou smartphones? Quantos?
lavlou Maiquina de lavar loucas? Quantas?
microon Fornos de micro-ondas? Quantos?
motocic Motocicletas, desconsiderando as que sdo utiliza-
das exclusivamente para fins profissionais? Quan-
tas?
secadora Miquina secadora de roupas? Quantas?
agua A agua utilizada no seu domicilio é proveniente 0-Nao possui, 1-Outro meio, 2-Poco ou nascente,
de rede geral de distribui¢@o, pogo, nascente ou de  3-Rede geral de distribuicio
outro meio?
rua Considerando o trecho da rua do seu domicilio, 0-Outro, 1-Terra ou cascalho, 2-Asfaltada, pavi-
vocé diria que a rua € asfaltada, pavimentada, de  mentada
terra ou cascalho?
escola Até que ano da escola o chefe da familia estudou? 1-Analfabeto/ Primario / Fundamental I incom-
pleto, 2-Primario ou Fundamental I comple-
to/ Ginasial ou Fundamental II incompleto, 3-
Ginasial ou Fundamental IT completo, 4-Colegial
ou Ensino Médio incompleto, 5-Colegial ou En-
sino Médio completo, 6-Superior incompleto,
7-Superior completo, 8-Pés-graduacdo
renda Renda Individual Mensal 1-Até 2 S.M, 2-Maisde 2 a3 S.M, 3-Maisde 3 a

5S.M, 4-Mais de 5 a 10 S.M, 5-Mais de 10 a 20
S.M, 6-Mais de 20 a 50 S.M, 7-Mais de 50 S.M

Fonte: Elaborado pela autora
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