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“Todos os modelos estdo errados, mas alguns sdo uteis.’

(George E. P. Box)



RESUMO

A avaliacao de politicas publicas cumpre o papel de avaliar o gasto publico pelos critérios
da efetividade, eficiéncia e transparéncia, honrando o cidadao pagador de tributos. Com
o intuito de fomentar o debate e oferecer subsidios a formulagdo de politicas publicas,
este estudo preenche uma lacuna na literatura nacional ao avaliar a relagdo entre a oferta
de trabalho e educagdo nos estabelecimentos prisionais catarinenses e a taxa de
reincidéncia, com base em dados oficiais prestados pela Secretaria de Administragdo
Prisional e Socioeducativa do Estado de Santa Catarina. Ainda que ndo se abandone a
meta punitiva das prisdes, a legislagdo brasileira preconiza que a ressocializa¢do deve
contar com atividades laborais e educacionais como meio de reinsercao dos presos em
sociedade de forma harmonica. Foi concluido que o trabalho reduz em 18,14% a taxa de
reincidéncia; a educacdo, por sua vez, reduz em 29,68% a mesma taxa, enquanto
participar de ambas atividades a reduz em 30,75%. O trabalho e o estudo também
possuem uma relagdo com o tempo esperado até a reincidéncia, nos casos quando ela
ocorre. Entretanto, enquanto essa relacdo se encontra no limite da margem de erro de 10%
para aqueles tratados pelo trabalho, o efeito do estudo no tempo até a reincidéncia ¢
relevante. O beneficio de prover essas atividades nas prisdes, no que tange a renda salarial
auferida aqueles ressocializados e o custo prisional que o sistema deixaria de arcar, foi de
42,6 milhdes de reais durante o periodo analisado, valor este que poderia ser muito maior
se todos os presos trabalhassem, ou, especialmente, estudassem nas prisdes. Os dados
utilizados no presente estudo, que contaram com 3.394 presos condenados com tempo de
prisao superior a 30 dias liberados entre 01/01/2013 a 08/11/2018, indicaram que somente
33,79% e 5,69% dos presos haviam trabalhado e estudado, respectivamente, por um
periodo superior a um meés nas prisoes.

Palavras-chave: Avaliacdo de politicas publica, seguranca publica, sistema prisional,
taxa de reincidéncia, modelo de Neyman-Rubin, pareamento por escore de propensao,
analise de sobrevivéncia, analise economica de custo-beneficio.



ABSTRACT

The evaluation of public policies fulfills the role of assessing public spending by the
criteria of effectiveness, efficiency and transparency, therefore honoring the taxpayer. In
order to encourage the debate and offer subsidies to the formulation of public policies in
the Santa Catarina prison system, this study fills a gap in the national literature by
assessing the relationship between the supply of work and education in Santa Catarina's
prisons and the rate of recidivism, based on official data provided by the Secretariat of
Prison and Socio-Educational Administration of the State of Santa Catarina. Although the
punitive goal of prisons is not abandoned, Brazilian law recommends that resocialization
should include work and educational activities as a means of reinserting prisoners into
society in a harmonious way. It was concluded that working for a minimum of 30 days in
prison reduces the recidivism rate by 18.14%; education, in turn, reduces the same rate
by 29.68%, while participating in both activities reduces it by 30.75%. Work and study
also have a relationship with the expected time until recidivism, in cases when it occurs.
However, while this relationship is at the limit of the 10% margin of error for those treated
by the work, the effect of the study on the time until recidivism is more relevant. The
benefit of providing these activities in prisons, with regard to the wage income earned to
those re-socialized and the prison cost that the system would no longer bear, was R$ 42,6
million during the period analyzed, a value that could be much higher if all prisoners had
worked, or especially studied during their time arrested. The data used in the present
study, which had 3,394 prisoners convicted with a prison term of more than 30 days and
released between 01/01/2013 to 11/08/2018, indicated that only 33.79% and 5.69% of the
prisoners had worked and studied, respectively, for a period longer than a month.

Keywords: Evaluation of public policies, public security, prison system,
recidivism rate, Neyman-Rubin Model, propensity score matching, survival
analysis, cost-benefit analysis.
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1 INTRODUCAO

Com a crescente onda de violéncia nas cidades brasileiras, o topico de redugdo de
taxas de reincidéncia prisional ganhou énfase na discussdo sobre o processo de
desaceleragdo do aumento da populagdo carceraria e seus custos associados. De fato, a
questdo da ressocializacdo dos presos tem atraido muita atencdo de estudos
criminolégicos nas ultimas décadas (PETERSILIA, 2003). Isso ocorre, em parte, devido
ao fato que em diversos paises da América Latina, dentre os quais o Brasil, altas taxas de
encarceramento vem sendo apresentadas nos ultimos anos, fendmeno este que tem sido
acompanhado de um crescente sucateamento do sistema prisional brasileiro, e de uma
piora nas condi¢des minimas adequadas para atender as exigé€ncias penais legais

(JULIAO, 2009).

Enquanto um estudo sobre reincidéncia criminal elaborado pelo Instituto de
Pesquisa Econdmica Aplicada (IPEA) e publicado em 2015 chamava atengao pelo fato
do Brasil ser o quarto pais que mais encarcerava no mundo ao mesmo tempo em que
possui taxas de criminalidade muito elevadas, um levantamento do Departamento
Penitenciario Nacional (Depen) no ano seguinte apontou o Brasil como o terceiro pais
com maior populacdo carceraria do mundo, atras somente dos Estados Unidos e China,
paises estes com populacdo muito maiores que o Brasil. O estudo do IPEA (2015) também
levantou que em 1938 a populagao prisional brasileira era de 4 mil pessoas, indo para 473
mil pessoas em 2009, e, em 2016, eram 726 mil presos no pais. Dessa forma, ja se observa

um crescimento exponencial da populacao carceraria brasileira nos ultimos anos.

Em meados de 2018, o déficit de vagas no sistema prisional brasileiro girava em
torno de 358 mil pessoas e a média de crescimento da populagdo prisional brasileira esta
em 8,3% ao ano. Mantido este ritmo, em até 2025 serdo mais de 1,4 milhdo de presos.
Para os autores do levantamento supracitado do IPEA, os dados do sistema prisional
brasileiro sdo alarmantes e chamam a atengao para a necessidade de estudos aprofundados
sobre a fun¢do, ou ndo, ressocializadora das prisdes, o fendmeno da reincidéncia criminal
e seus fatores determinantes, bem como sobre a eficécia de dispositivos alternativos como
meios de contornar esta crise. Nao € surpresa que, em entrevista dada no dia 13/11/18, o
entdo Ministro da Seguranga Publica, Raul Jungmann, apontou que o problema nimero

um da segurancga publica no Brasil ¢ o sistema prisional.



Comumente, com base no poder intimidativo da prisao, escuta-se que a fungao
principal do sistema prisional segue sob a estreita 16gica do confinamento de pessoas,
com construgdes de prisdes e todo aparato tecnoldgico necessario para impedir fugas e
punir, sem que haja confianga em outras formas de resposta a violéncia. Entretanto, ja em
1990, quando foi realizada a Conferéncia Mundial sobre Educacdo em Jomtien, na
Tailandia, autoridades mundiais destacaram a educacao ¢ o trabalho como formas de
contrapor o poder intimidativo da prisao, promovendo a integracdo social e a aquisi¢ao
de conhecimentos que permitam aos reclusos assegurar um futuro melhor quando

recuperarem a liberdade:

O Conselho Econémico e Social das Nagdes Unidas, em sua resolugdo 1990/20
de 24 de maio de 1990, recomendou, entre outras coisas, que todos os reclusos
deviam gozar de acesso a educagdo, com inclusdo de programas de
alfabetizagdo, educacdo basica, formagdo profissional, atividades recreativas,
religiosas e culturais, educacdo fisica e desporto, educagdo social, ensino
superior de servicos de bibliotecas (ONU & UNESCO, 1994. p. 1).

A participagdo de presos em programas sociais dentro dos estabelecimentos
prisionais endereca dois problemas centrais acerca de encarceramento e reincidéncia: a
falta de habilidade trabalhista e o baixo nivel de escolaridade dos detentos. Lochner
(2004) apontou que o desenvolvimento de capital humano aumenta o custo de
oportunidade do crime, sugerindo uma relacdo inversa entre a probabilidade de cometer
um crime e o nivel de capital humano desenvolvido, conforme também exposto pela
Teoria Economica do Crime, de Gary Becker (1968). Tempo aprisionado deprecia capital
humano, podendo levar a um aumento na probabilidade de reincidéncia, e, corroborado
por Mocan et al. (2005), programas laborais e educacionais em estabelecimentos penais
consistem em uma forma de reverter a depreciacdo de capital humano ocorrida nas

prisoes.

Ha varias razdes pelas quais prisioneiros participam de programas laborais e
educacionais nas prisdes: para se manterem ocupados, pela interacdo social ou pela
redugdo no tempo encarcerado devido a remissao da pena pelo estudo e trabalho (art. 126
da Lei de Execugdo Penal). Mas talvez a consequéncia mais valiosa de tais programas
seja o preparo social propiciado, aumentando a probabilidade de ser empregado apos a
liberacdo. Isto €, os programas afetam a capacidade do prisioneiro liberado de ser bem-
sucedido no mercado de trabalho que, por sua vez, afetam inversamente sua probabilidade
de retornar a prisdo. De acordo com Sedgley et al. (2010), existem duas formas possiveis

9



da participagdo nos programas causar impacto na probabilidade de um prisioneiro ser
bem-sucedido apo6s a liberagdo. Primeiramente, provavelmente hd uma tendéncia de
maior participacdo entre aqueles que possuem caracteristicas que manteriam eles fora da
prisao apos a liberagdo. Assim, os prisioneiros podem usar os programas como um meio
de sinalizar aos potenciais empregadores que eles possuem esses atributos favoraveis
(sinalizagdo do mercado de trabalho). Nesse caso, o prisioneiro participante pode parecer
mais atraente para um empregador em potencial do que uma pessoa ndo participante, uma
vez que a participagao sinaliza uma vontade de praticar bons héabitos. Em segundo lugar,
e independente da sinalizagdo do mercado de trabalho, uma vez que um egresso do
sistema prisional é contratado, a participagdo em programas penitenciarios pode aumentar
significativamente suas habilidades, aumentando a probabilidade de permanéncia no
trabalho externo apos sua contratagao (efeito de capital humano). Ambos os efeitos devem
reduzir a reincidéncia de prisioneiros. Espera-se entdo que, com o efeito de sinalizagao
do mercado de trabalho e o efeito no capital humano, a participacdo nos programas

apresentara um impacto causal direto inverso sobre a reincidéncia.

Consequentemente, a promog¢do de programas sociais nos estabelecimentos
prisionais vem ao encontro de duas importantes finalidades: a primeira seria coibir a
ociosidade nos estabelecimentos. Para Julido (2012), essa ociosidade gera maior
propensdo a reincidéncia. E a segunda finalidade seria dar oportunidade ao condenado a
uma opg¢ao de exercicio de alguma atividade profissional que venha a ser Util em sua
ressocializagdo. A opg¢ao de propiciar programas sociais nos estabelecimentos penais nao
constitui privilégio, mas uma proposta que atende aos interesses da propria sociedade em

viver em um ambiente mais harmonioso e seguro (JULIAO, 2012).

Partindo entdo da premissa que educagdo e profissionalizagdo sdo possiveis
condi¢des para o reingresso no mundo do trabalho e no convivio social, este estudo visa
a utilizar a abordagem dominante em efeitos causais citada na literatura da
microeconometria para responder a questdo: qual o impacto das atividades educacionais
e laborais na ressocializa¢do dos detentos analisada por meio de indicadores de taxa de

reincidéncia estadual?

Cada vez mais constata-se a necessidade de ampliar a discussdo e pesquisa do
tema, possibilitando subsidios concretos para a constituicao de propostas de intervengao

nas unidades prisionais por parte de formuladores de politica publica.
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2 PROBLEMA DE PESQUISA

O atual cendario nacional passa por uma crise prisional de dominio de facgdes e
alta criminalidade com crescentes populagdes carcerarias. Muito se debate sobre formas
de mitigar essa crise, € uma efetiva ressocializagdo de egressos ¢ um tema em constante
discussdao. Portanto, o problema cuja resposta ¢ o foco deste estudo ¢: a oferta de
programas de ressocializagcdo, como atividades laborais e educacionais nas unidades
prisionais catarinenses, ¢ efetiva no que tange a reducao da probabilidade de reincidéncia

dos egressos?

2.1 JUSTIFICATIVA

Nos ultimos anos, os indices de criminalidade no Estado de Santa Catarina vém
crescendo. Em 2008 foram 752 homicidios no estado, enquanto em 2017, 990 pessoas
sofreram homicidios. O 6rgdo publico estadual responsdvel pelo sistema prisional
expandiu, incorrendo em aumento de investimento e despesas. Nao era para ser diferente,
uma vez que a crescente populacdo carceraria ¢ uma consequéncia do aumento da
criminalidade. Ainda assim, Santa Catarina persiste em apresentar déficit de vagas no
sistema prisional. Todo este cendrio contribui para a necessidade de uma avaliacao de

politicas publicas que envolvem o sistema prisional estadual.

Avaliagdes de politicas publicas também se tornam necessarias quando se parte
da ideia de que recursos publicos sdo limitados e, portanto, deve-se buscar uma alocagao
o mais eficiente possivel. Elas consistem em uma ferramenta de auxilio para a realizagdo
de politicas baseadas em evidéncias estatisticas, distantes de argumentos ideologicos.
Apesar disso, a atual literatura nacional carece de estudos estatisticos sofisticados acerca
do sucesso de programas de ressocializagao nas unidades prisionais. Tendo em mente que
decisdes de politicas publicas incorrem em mobilizar recursos publicos, € necessario que

se sustentem em informacdes além de especulativas quanto aos beneficios gerados.
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3 OBJETIVOS

Os objetivos desse estudo foram estruturados de forma que possam subsidiar
futuras decisdes de politicas publicas para a Secretaria de Estado da Administragdo
Prisional e Socioeducativa (SAP/SC), visando a reducao da populagdo carceraria

estadual, e, consequentemente, a reducao dos indices de violéncia estadual.

3.1 OBIJETIVO GERAL

Avaliar, com o emprego de ferramentas econométricas apropriadas, se a politica
publica de prover programas laborais e educacionais nos estabelecimentos prisionais
catarinenses ¢ uma a¢ao governamental efetiva no que tange a ressocializacdo de detentos,
considerando dados dos individuos liberados do sistema prisional estadual entre 2013 e

2016.

3.2  OBJETIVOS ESPECIFICOS

Foram eleitos trés objetivos especificos seguidos de hipdteses centrais que

orientaram o desenvolvimento deste trabalho. Sdo eles:

e Avaliar se ha efeito causal estatistico entre a participacdo em programas
laborais e educacionais e a ressocializacdo vista por meio de indices de
reincidéncia;

Hipotese Al: A probabilidade de reincidéncia entre os egressos que
participaram de programas laborais e educacionais ¢ estatisticamente menor
em comparagao aos que ndo participaram, isto ¢, a oferta desses programas ¢

efetiva.

Hipotese A2: A probabilidade de reincidéncia entre os egressos que
participaram de atividades educacionais ¢ menor do que dos que participaram
das atividades laborais. Conforme Julido (2009), a educagao tem um potencial
de mudangas de cunho ético e moral que vao além do simples objetivo da
elevagdo de escolaridade. Uma boa educacao pode ampliar a percepcao sobre

o proprio individuo, a sociedade e 0 mundo em que vive.
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Utilizar modelos de sobrevivéncia para comparar se hé diferenca estatistica
entre o tempo da data de liberagao e a ocorréncia de reincidéncia, comparando
aqueles egressos que participaram de programas laborais e educacionais em
relacdo aqueles que ndo participaram de nenhum programa;
Hipodtese B1: Egressos que participaram de programas laborais ou
educacionais demoram mais para reincidir se comparados aqueles que nao

participaram de nenhuma atividade.

Hipodtese B2: O efeito no tempo até a reincidéncia daqueles detentos que
estudaram ¢ maior se comparado aqueles que trabalharam durante o tempo

preso.

Efetuar analise econdmica de custo-beneficio comparando o custo para o
Estado manter um individuo em um estabelecimento prisional por um
determinado periodo de tempo e a economia resultante da possivel efetividade

de ofertar programas laborais e educacionais nos estabelecimentos prisionais;

Hipotese C: O investimento em atividades sociais nos estabelecimentos
prisionais ¢ efetivo, isto €, o beneficio de prover tais programas supera os
custos incorridos. Convém ressaltar que, para este objetivo, somente sera
analisada a economia para o sistema prisional do estado, ndo levando em conta
a economia que também viria de uma reducdo na violéncia, do custo policial,

judicial, da produtividade das familias vitimas da violéncia, entre varios outros.
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4 CONTEXTUALIZACAO

4.1 O DEPARTAMENTO DE ADMINISTRACAO PRISIONAL DE SANTA
CATARINA

Inicialmente, ao discutir a situacao penal do Estado de Santa Catarina, destaca-se
que, quanto a gestdo do sistema prisional catarinense, o 6rgao responsavel ¢ a Secretaria
de Estado da Administragdo Prisional e Socioeducativa (SAP/SC), que até 2018 era
denominada de Secretaria de Estado da Justica ¢ Cidadania (SJC). Por sua vez, a SJIC
havia sido criada em 20 de abril de 2011, com a Lei Complementar n°® 534/2011, a qual
modificou o art. 64 da Lei Complementar n° 381/2007. Recentemente, neste ano de 2019,
com a mudanca na gestdo estadual, a estrutura administrativa sofreu nova alteragdo,
aprovada pela Lei Complementar (estadual) n® 741/2019, alterando o nome da citada
Secretaria. Assim, ficou definido que cabe a SAP/SC as seguintes atribuicdes no que

tange ao sistema prisional:
Art. 30. A SAP compete:
I - planejar, formular, normatizar e executar as politicas ptblicas para o sistema

prisional do Estado;

[...]

IV - promover a elevagdo da escolaridade e o ensino profissionalizante dos
detentos;

V - planejar, formular, normatizar e executar a¢des, programas € projetos que
visem assegurar a reinserc¢ao social do apenado;

VI — planejar, coordenar, orientar, avaliar e executar programas, projetos e
acOes governamentais na area da administragdo prisional e socioeducativa,

]

Internamente, a SAP/SC compde-se do Departamento de Administragao
Socioeducativo (Dease); do Conselho Penitencidrio; e do Departamento da
Administragdo Prisional (Deap). Especificamente, o Deap ¢ responsavel pela
administracio dos estabelecimentos prisionais estaduais, excluindo-se os
estabelecimentos educacionais destinados as medidas socioeducativas, e foi foco na

obtenc¢do de informagdes para a elaboragdo do presente estudo.

O sistema de informagdes estatisticas utilizado pelo Deap, denominado de Ipen, ¢
analogo ao sistema de dados penitenciarios brasileiros chamado Infopen (Levantamento
Nacional de Informacgdes Penitenciarias), lancado pelo Ministério da Justica em 2004,

cujo objetivo era oferecer informacgdes quantitativas detalhadas sobre a populagdo
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carceraria. A respeito do funcionamento do sistema Infopen, assim como do Ipen,

destaca-se que:

Uma vez que um individuo entra dentro de alguma unidade prisional, ele
adquire um nimero que se torna sua identidade prisional. Esse nimero nao se
modifica, mesmo que o individuo saia da prisdo e volte a ingressar depois de
décadas. Utiliza-se o mesmo nlimero como uma espécie de identidade prisional
que acumula ao longo da vida todas as informacdes dos individuos. Nessa
identidade prisional sdo lancados os dados de informagdo pessoal,
escolaridade, cor da pele, idade, nome da mae, religido, endereco, sdo
identificadas as tatuagens, cicatrizes, deformidades, deficiéncia. Também
consta em seu conteudo todo o historico prisional, transferéncias, saidas para
atendimento externo, dados das visitas recebidas, saidas temporarias, indultos,
ocorréncias carcerarias, pois ¢ automatica a certiddo carceraria através do
sistema, ou seja, o registro de faltas disciplinares e seus graus respectivos. Ha
também dados processuais, situacdo juridica e outras identificacdes de nomes
falsos utilizados anteriormente. (Sapori!, 2007, pagina 5)

Assim, atendendo o explicitado no trecho, constata-se que o sistema Ipen da SAP

¢ capaz de fornecer todas as informagoes relevantes para o presente estudo, uma vez que

nele ¢ armazenado todo o historico e caracteristicas individuais da populacao carceraria

catarinense.

42 CRESCENTES DESPESAS E POPULACAO CARCERARIA

Como o presente relatdrio visa analisar a efetividade no gasto de recurso publico,

torna-se importante a contextualizagdo do crescimento anual médio das despesas da

SAP/SC. Conforme exposto pela Figura 1, entre os anos de 2013 e 2018, a Secretaria

apresentou crescimento anual médio de 16,3% em suas despesas liquidadas. A Figura 2

demonstra o gasto anual da Secretaria com profissionalizagdo e reintegracdo social dos

apenados.

! Luis Flavio Sapori ¢ um dos principais pesquisadores de seguranga publica no Brasil. Foi Secretario Adjunto de
Seguranga Publica de Minas Gerais por cinco anos, coordenou o Instituto Minas Pela Paz, coordena o Centro de
Estudos e Pesquisa em Seguranga Publica na PUC-MG, e ¢ autor de varios livros que tratam de seguranga publica no

Brasil.
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Figura 1 - Evolucido da Despesa Anual Total Liquidada da SJC/SC, em milhdes
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Fonte: Relatorio de Contas de Governo do Estado — TCE/SC.

Figura 2 - Evolucdo da Despesa Anual Liquidada da SJC/SC com profissionalizagio e
reintegracio social dos apenados, em milhdes
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Fonte: Relatorio de Contas de Governo do Estado — TCE/SC.

O crescimento anual das despesas da antiga SJIC, atual SAP/SC, caracteriza um
dos maiores crescimentos em despesas do Estado ao longo dos anos. Somente para
profissionalizacao e reintegracao social dos apenados, o aumento foi de 284% entre 2013
e 2018 (R$ 5.629.039 para R$ 21.596.926), demonstrando um crescente investimento em

politicas de ressocializagdo, especialmente a partir de 2015. Adicionalmente, durante
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esses seis anos, gastou-se aproximadamente R$ 330 milhdes em construgdes, reformas e
ampliagdes de unidades prisionais. A evolugdo desse gasto também deixa evidente a
atencdo que o Estado de Santa Catarina vem dando a gestdo, operacao e capacidade do

sistema prisional.

Nao obstante, torna-se ainda mais importante discutir a reincidéncia criminal
quando considerado o aumento na populagdo carceraria no estado e o persistente déficit
em vagas. De acordo com informagdes cedidas pela Secretaria de Estado da
Administragdo Prisional e Socioeducativa, em 2011 eram 15.980 presos no estado,
avangando para 23.077 em julho de 2019. Quanto ao numero de vagas nos
estabelecimentos penais, em 2011 eram 9.892, representando um déficit de vagas de
6.088 pessoas. Ja em 2019, eram 18.038 vagas, levando a um déficit de 5.039 vagas. A
Figura 3 apresenta a evolugdo na populagdo carceraria catarinense, o numero de vagas

nos estabelecimentos prisionais ¢ a diferenga entre os dois valores.

Figura 3 - Populacio Carceraria e Numero de Vagas (2011 —2019)
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Fonte: Secretaria de Estado da Administragdo Prisional e Socioeducativa. Elaboragao Propria.

Evidencia-se que a oferta de vagas em estabelecimentos prisionais vem crescendo,
embora ainda ndo sendo capaz de acompanhar o aumento da demanda por vagas. A Figura

3 exibe que houve uma redu¢do no déficit de vagas entre 2013 e 2017, mesmo com um
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aumento de quase 50% na populacdo carceraria. Em 2018, a tendéncia de queda no déficit
foi revertida, visto que a criagdo de vagas no ano ficou aquém do crescimento da demanda
no sistema prisional. Por outro lado, ressalva-se que a SAP vem tomando providéncias
para a criagdo de vagas em estabelecimentos prisionais, com projetos e verbas disponiveis

para a construcao de novos presidios no estado.

43 A LEIDE EXECUCAO PENAL BRASILEIRA

Uma forma de mitigar o problema populacional carcerario estd presente na propria
Lei de Execugdo Penal (LEP), sancionada em 11 de julho de 1984, quando aponta em seu
artigo 1° que a execucao penal tem por objetivo efetivar as disposi¢des de sentenga ou
decisdo criminal e proporcionar condigdes para a harmonica integragdo social do
condenado e do internado. Nos artigos 10 a 24, a Lei de Execug@o Penal dispde sobre as
assisténcias que o Estado deve prover aos condenados e internados, sendo elas, em

resumo:

I.  Material: fornecimento de alimentacgdo, vestuario e instalagdes higiénicas.

II.  Saude: compreende atendimento médico, farmacéutico e odontologico.

III.  Juridica: destinada aos presos e aos internados sem recursos financeiros para
constituir advogado.

IV.  Educacional: compreende a instrugdo escolar e a formacao profissional do preso
e do internado.

V. Social: tem por finalidade amparar o preso e o internado e prepara-lo para o
retorno em liberdade, promovendo recreacdo e orientagdo ao preso, € quando
necessario, a familia do preso, do internado e da vitima.

VI.  Religioso: a assisténcia religiosa, com liberdade de culto, deve ser prestada aos
presos e aos internados, permitindo-lhes a participacao nos servi¢os organizados

no estabelecimento penal, bem como a posse de livros de instrugao religiosa.

A assisténcia aos internos define-se como a orientagdo, o apoio e o treinamento
para reintegra-lo a vida em liberdade. Politicas publicas de oferta de programas laborais
e educacionais nos estabelecimentos penais vao ao encontro da citada lei como formas de
atingir a ressocializacdo, e sdo, portanto, obrigacdo do estado de ofertar. A intensidade do

impacto dessas politicas publicas, por sua vez, sera respondida neste estudo.
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4.3.1 Incentivos Legais ao Trabalho e Estudo

Além do carater assistencial das medidas dispostas na Lei de Execu¢do Penal, a
lei também prevé a remigdo para presos condenados que cumpram pena em regime
fechado ou semiaberto. A remicdo de pena podera ser obtida pelo trabalho e, mais
recentemente, com a inclusao pela Lei n® 12.433/2011, através também do estudo, sendo
este presencial ou a distancia. O tempo a remir da pena dos condenados que trabalharam

ou estudaram ¢ previsto pelo art. 126 da LEP:

Art. 126. O condenado que cumpre a pena em regime fechado ou semiaberto
podera remir, por trabalho ou por estudo, parte do tempo de execucao de pena.
§ 1° A contagem de tempo referida no caput sera feita a razao de:

I- 1 (um) dia de pena a cada 12 (doze) horas de frequéncia escolar - atividade
de ensino fundamental, médio, inclusive profissionalizante, ou superior, ou
ainda de requalificacdo profissional - divididas, no minimo, em 3 (trés) dias;
II - 1 (um) dia de pena a cada 3 (trés) dias de trabalho.

O detento que, em funcdo das horas de estudo acumuladas, concluir ensino
fundamental, médio ou superior durante o cumprimento da pena, tera direito a acréscimo
de 1/3 referente as horas acumuladas, para efeitos de remicao de pena. Os condenados
que cumprem pena sob regime aberto ou semiaberto, ou que usufruem de liberdade
condicional, também poderdo remir parte do tempo de execug¢do da pena mediante

frequéncia comprovada a curso de ensino regular ou educagao profissional.

Os condenados que trabalham nao estdo sujeitos ao regime da CLT (Consolidagao
das Leis do Trabalho), mas tém direito a remuneracdo obrigatoriamente ndo inferior a
75% do salario minimo vigente. O trabalho pode ser interno ou externo, sendo que os
condenados que trabalhem para a iniciativa privada através de parcerias devem dar seu
consentimento expresso. Além disso, sO podem trabalhar externamente os condenados
que j4 cumpriram ao menos 1/6 da pena. Para os presos provisorios, o trabalho s6 podera

ser realizado internamente.

Desse modo, pode-se entender a remicao de pena como um incentivo a formagao
educacional e técnica dos presos, uma vez que o tempo dispendido no estudo ou trabalho
¢ convertido em menor tempo de cumprimento da pena. No entanto, isto ¢ valido apenas
para os presos condenados, uma vez que presos provisorios — que constituem a maior
parte da populacdo carcerdria — ndo possuem pena a remir (sabendo-se que esse tempo

pode ser aproveitado para remi¢ao caso venha a ser condenado). Por essas consideragdes,
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o capitulo de resultados desse estudo apresentara os resultados do impacto do trabalho e
da educagdo por meio de uma base de dados que contém somente presos condenados.
Assim, a conclusdo de uma possivel efetividade do trabalho e do estudo na ressocializagdo
também pode ser estendida, caso comprovada, para uma efetividade do art. 126 da Lei de

Execucao Penal.

Outro motivo que justifica os resultados deste estudo considerarem somente a
populagdo carceraria condenada possui respaldo no principio da presungdo de inocéncia,
previsto expressamente pelo artigo 5°, inciso LVII, da Constituicao Federal, que preceitua
que "ninguém sera considerado culpado até o transito em julgado de sentenga penal
condenatoria". Isto €, somente apds um processo cuja decisdo condenatdria ndo mais cabe
recurso, demonstrando a culpabilidade do réu, ¢ que o Estado podera aplicar uma pena ou
san¢ao ao individuo. Dessa forma, antes que o devido processo legal esteja concluido, um
individuo nao pode ser candidato a variavel de reincidéncia, uma vez que nao ha
argumentos juridicos suficientes para considera-lo culpado, logo, passivel de

reincidéncia.

44 OPLANO ESTADUAL DE EDUCACAO NAS PRISOES

O Estado de Santa Catarina conta com um Plano Estadual de Educagdao em
Prisdes, referente ao decénio 2016-2026, e cujo objetivo € construir uma base comum
entre a Lei de Diretrizes ¢ Bases da Educacao Nacional e a Lei de Execu¢do Penal,
consolidando a integracdo entre educag¢do e execucdo penal. O referido documento
destaca que, atualmente, sdo oferecidos anualmente os exames de certificagdo de Ensino
Fundamental — ENCCEJA/PPL (Exame Nacional para Certificagdo de Competéncias
para Jovens e Adultos para Pessoas Privadas de Liberdade) e Ensino Médio —- ENEM/PPL
(Exame Nacional de Ensino Médio para Pessoas Privadas de Liberdade) nas unidades
prisionais do estado, e que a parceria entre a entdo Secretaria de Justica e Cidadania e a
Secretaria de Educagdo (SED) ¢ fundamental para o processo de ressocializacdo dos

presos.

O referido documento, consequéncia do convénio de cooperagdo n° 2.015 TN
001500, firmado em 2015 entre as duas Secretarias, estabelece as normas e atribuigdes
referentes a oferta de educacdo nas unidades prisionais do estado de Santa Catarina. O

plano define as obrigacdes da Secretaria de Educagao, entre elas:
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I — Garantir a oferta permanente de Educacéo Basica na modalidade de EJA
nos estabelecimentos penais no estado.

IT — Colocar a disposig@o dos estabelecimentos penais no estado, professores e
professor orientador de leitura pertencentes ao quadro do magistério publico
estadual para ministrar aulas e orientar os projetos de leitura.

[...]

IV — Coordenar as agdes pedagdgicas nos estabelecimentos penais no estado,
garantindo as diretrizes das politicas de EJA, calendario da rede e carga horaria
dos cursos.

V — Fornecer aos estabelecimentos penais no estado, através das geréncias
regionais de educagdo, material pedagogico para professores e alunos.

[...]

VIII - Supervisionar, periodicamente, as atividades pedagdgicas
desenvolvidas nos estabelecimentos penais no estado e que sdo objeto do
presente convénio.

X — Garantir a matricula do aluno egresso na rede estadual de ensino.

XI — Garantir a inscri¢do dos educandos privados de liberdade nos exames
nacionais — ENCCEJA e ENEM.

XII — Expedir os certificados de conclusdo.

XIIT — Expedir declaragao de horas de estudo para fins de remi¢@o de pena e/ou
atividades complementares, conforme lei n° 12.433, de 29 de junho de 2011
(Lei de Execugdo Penal, pela direcdo do estabelecimento de ensino) e
recomendagdo n° 44, de 26 de novembro de 2013.

Observa-se o papel essencial da SED na oferta de educagdo nas prisdes. Além de
garantir a oferta permanente e as ferramentas necessarias para a provisao de educagao nas
unidades prisionais, cabe a SED garantir a matricula do aluno egresso na rede estadual de

ensino.

Nao obstante, o Plano Estadual de Educacao nas Prisdes estabelece as obrigagdes

da entdo Secretaria de Justi¢a e Cidadania, destacando:

I — Prover espago fisico adequado e previamente aprovado pela Secretaria de
Estado da Educacdo para o desenvolvimento das atividades inerentes ao
presente convénio.

[...]

V — Acompanhar o funcionamento dos cursos.

VI — Inscrever os educandos apenados nos exames nacionais de certificagao —
ENCCEJA e ENEM.

[...]

IX — Garantir o acesso e permanéncia dos alunos as salas de aula possibilitando
a frequéncia regular e a conclusdo dos cursos.
X — Garantir aos gestores, técnicos e agentes a participacdo em cursos de
capacitagdo integrados aos professores.
XI — Garantir a indicagdo de um profissional responsavel para acompanhar a
oferta de educacédo nas unidades prisionais.
XII — Envolver os assistentes sociais, psiquiatras, psicologos e médicos dos
estabelecimentos penais no planejamento, com vistas a assegurar maior
desempenho dos envolvidos no processo.
XIIT — Adequar os espagos fisicos para o projeto de remigdo da pena pela leitura
(bibliotecas com acervo condizente ao projeto e salas para o atendimento
individual do aluno participante do projeto).
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Assim, cabe a SAP/SC, nao somente prover espaco fisico adequado e acompanhar
o funcionamento dos cursos, mas assinala-se que ela também possui um papel ativo no
desenvolvimento do processo educacional dos presos, envolvendo seus técnicos no
planejamento educacional, inscrevendo os educando apenados nos exames nacionais de
certificacdo e garantindo o acesso e¢ a permanéncia dos alunos em sala de aula.
Adicionalmente, a Secretaria também possui a obrigacao de adequar espagos fisicos para
o projeto de remissdo da pena pela leitura, porém, conforme sera exposto na se¢ao 7 deste
relatorio, dos estabelecimentos prisionais do estado, nove unidades ainda nao possuiam

uma biblioteca em outubro de 2018.

O Plano Estadual de Educacao nas Prisdes também aponta que, em 2015, 10% dos
apenados estavam estudando, e 86% das unidades prisionais ja ofertavam Educagio
Basica (porém a base de dados enviada para este relatorio, que conta com todos os presos
liberados do sistema prisional em algum momento entre primeiro de janeiro de 2013 e 31
de dezembro de 2016 e que permaneceram presos por pelo menos trinta dias nesse
periodo, apontou que somente 5,5% destes tinham estudado, no minimo, um dia na
prisdo). Ainda assim, cumpre assinalar uma lacuna no documento no que tange ao
estabelecimento de metas bem definidas para o quantitativo percentual de presos que

deveriam estudar. O que se encontra, entretanto, sdo os seguintes planos de agao:

e Atender 100% da demanda de alfabetiza¢do nas unidades prisionais do estado.

e Ampliar o atendimento do Ensino Fundamental e Ensino Médio em todo
estado.

e Ampliar os espagos fisicos dos estabelecimentos penais para a oferta de
escolarizagao.

e Garantir e ampliar a oferta de Ensino Superior para os detentos.

e Atender 100% das unidades prisionais do estado com a Educacao Basica.

e Ampliar a oferta de escolarizagdo no periodo noturno.

e Garantir a continuidade dos estudos aos egressos através da oferta de EJA na

rede publica. (p. 65)

Convém ressaltar que, conforme banco de dados obtido para este estudo, somente
16,9% dos 25.180 presos condenados e provisorios com tempo minimo de 30 dias de
prisdo possuiam Ensino Médio completo. Ainda assim, com exce¢do da demanda por
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alfabetizacdo, o Plano Estadual de Educacdao em Prisdes se limita a utilizar, de forma
vaga, o termo “ampliar” quando diz respeito ao atendimento do Ensino Fundamental e
Ensino Médio nas unidades prisionais. Argumenta-se que seria adequado e oportuno, com
os resultados que serdo expostos neste relatorio, o estabelecimento de metas mais bem
definidas para o atendimento educacional nas prisdes catarinenses, assim como ocorre
nos planos estaduais e municipais de educagao, que estabelecem, por exemplo, metas bem

quantificadas de atendimento e resultado no ensino regular do estado.

4.5 CONCEITO DE REINCIDENCIA

Ao elaborar estudo sobre reincidéncia no sistema prisional, um desafio torna-se
qual defini¢cdo de reincidéncia considerar. O termo reincidéncia criminal apresenta
diferentes abordagens metodoldgicas e, dependendo de qual utilizar, os resultados podem

ser distintos.

O artigo 63 do Codigo Penal Brasileiro define reincidéncia como: “Verifica-se a
reincidéncia quando o agente comete novo crime, depois de transitar em julgado a
sentenca que, no Pais ou no estrangeiro, o tenha condenado por crime anterior”.
Entretanto, para Sapori (2017), os estudos sociologicos no Brasil sobre reincidéncia
criminal realizados até o momento ndo se pautaram necessariamente por tal conceituagao
juridica. A despeito de rarefeitos, esses estudos privilegiaram o célculo da reincidéncia
na dimensao prisional, em que se considera reincidéncia o “reingresso” do individuo,

independente de transitado em julgado o ato ilicito.

Ainda de acordo com Sapori (2017), em termos socioldgicos, reincidente ¢ o
individuo egresso do sistema prisional que comete novo crime apds cumprimento da pena
estabelecida por crime anteriormente cometido. Mas existem divergéncias conceituais
quando se trata dos critérios para definir o momento do novo crime cometido. Julido
(2009), depois de analisar estudos prévios de Adorno e Bordini (1989) e Pinatel (1984),

sugere diferenciar a reincidéncia das seguintes maneiras:

e Reincidéncia Genérica: quando ha mais de um ato criminal, independente de

condenac¢do, ou mesmo autuagdo, em ambos 0S casos;
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e Reincidéncia Penitencidria: quando ha segundo ingresso na prisao do mesmo
individuo por nova pratica criminal, ou seja, quando uma pessoa retorna ao
sistema apos ja ter cumprido pena em um estabelecimento penal.

e Reincidéncia Legal: quando ha condenag@o por novo crime até 5 anos apods a
extin¢do da pena anterior.

e Reincidéncia Criminal: quando hd mais de uma condenagdo,

independentemente do prazo legal.

Segundo estudo elaborado pelo IPEA em 2015 em cooperacao com o Conselho
Nacional de Justica, optar por analisar a reincidéncia em termos de “reincidéncia
penitencidria” propiciaria um indicador, entre outros, de eficicia da capacidade da
execucao penal e das politicas publicas voltadas ao egresso de forma a proporcionar sua
reintegracdo social e uma trajetdria de vida distante das malhas do sistema de justica
criminal. Para Carvalho (2002), Beck e Shipley (1989) e Maltz (1984), “reingresso” é
comprovadamente a medida mais confiavel para medir a reincidéncia propriamente dita:
“a prisdo por si s6 ¢ um melhor indicador de conduta de um individuo do que a

condenacao”, concluiu Maltz (1984).

Dessa forma, para o presente relatorio, optou-se por analisar os dados e resultados
por meio do conceito de reincidéncia que mais se assemelha aos dados obtidos:
“reincidéncia penitencidria” (ou ‘“reingresso”, uma vez que ndo se limitard a
penitenciarias, mas ao sistema prisional como um todo, visto que ndo € rara a alocacao de
presos em unidades prisionais incompativeis com sua destina¢cdo). Em outras palavras,
este relatorio considera como “reincidente” aquele individuo condenado pelo primeiro

crime, liberado e preso novamente, independentemente de condenac¢do pelo novo crime.

4.6 RELACAO COM A TEORIA ECONOMICA DO CRIME DE BECKER

A Teoria Econdmica do Crime de Becker parte do principio inicial de entender o
que leva as pessoas a cometerem crimes. Sao diversas as dreas do conhecimento, como a

sociologia, biologia, ciéncia juridica, psiquiatria e a economia, que tém realizado estudos
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para tentar compreender esses motivos. No Ambito econdmico, ha cerca de 50 anos?, a
criminalidade ¢ analisada por meio de teorias que contribuiram para a ado¢do de métodos
cientificos para o tema, em contraste a obscuridade com que a criminalidade era vista do

final do século XIX até o periodo nazista da 2* Guerra Mundial’.

O trabalho de Gary Becker de 1968 ¢ considerado pioneiro na formulagao de um
novo campo para a ciéncia econdmica, a chamada Economia do Crime. Nesse trabalho,
ele langa as bases tedricas para a analise economica do fendmeno da criminalidade, da
violéncia e da seguranca. Foi apds os primeiros trabalhos de Gary Becker que muitos
economistas voltaram suas atengdes para analises econdmicas da criminalidade. Perante
a recorrente necessidade de se refletir sobre o fendmeno criminoldgico, e apds o pontapé
proposto por Becker via sua Teoria Econdmica do Crime publicado no famoso artigo de
1968 intitulado “Crime and Punishment: An Economic Approach” (Crime e Puni¢ao: uma
Abordagem Econdmica), varios modelos econométricos comegam a aparecer na literatura

para tratar do tema.

A motivagdo inicial posta pela Teoria Economica do Crime de Becker explora a
tomada de decisdes de individuos racionais, por meio de variaveis consideradas
anteriormente a decisdo de praticar condutas ilegais. O principal ponto do modelo
proposto reside na ponderacdo feita pelos individuos entre os custos associados a pratica
de condutas ilicitas e as expectativas de retornos, sendo, portanto, uma questao de analise
custo-beneficio. De acordo com essa racionalidade, a mentalidade do criminoso esta
sujeita a um conflito de escolha (trade-off), em que se ganha algo em detrimento da perda
da outra alternativa. No mundo do crime, a tomada de decisdo a ser feita € cometer um
delito em detrimento de praticar apenas atividades licitas. Em outras palavras, Cerqueira
e Lobao (2004) definem a teoria de Becker de forma que a decisdo de cometer ou ndo o
crime ¢ resultado de um processo de maximizagdo da utilidade esperada: o individuo

confronta os potenciais ganhos resultantes das agcdes criminosas com o valor da punig¢ao,

2 Os autores utilizam como marco o trabalho de Becker (1968), embora Adam Smith tenha observado que
crime e demanda por seguranga sdo ambos motivados pelo acaimulo de propriedade.

3 Dentre as obras mais conhecidas do século XIX estd a de Cesare Lombroso, que colocava como
determinante da criminalidade patologias individuais. Tal énfase bioldgica do crime, de contetidos
preconceituosos, foram abandonadas apds a 2* Guerra.
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a probabilidade de detengdo associada e o custo de oportunidade de cometer crimes,

como, por exemplo, o salério alternativo no mercado de trabalho.

De um modo geral, Clemente e Welters (2007) sintetizam:

A teoria de Becker trata da alocacdo 6tima de recursos da sociedade de forma
a se obter o menor prejuizo possivel dado certo padrdo de penalidades, certa
eficiéncia da policia e do judicidrio, bem como certa disposi¢ao das pessoas
para cometerem acdes criminosas, a qual dependeria dos dois fatores
mencionados anteriormente € de uma série de caracteristicas da sociedade,
como nivel de educacdo, nivel de emprego, distribuicdo da renda e assim por
diante (p.142).

Becker cria uma medida de perda social em fungdo da criminalidade. Seu objetivo
¢ formular uma teoria que mostre o montante de gastos de recursos e as puni¢des que
minimizem aquela perda. Em outros termos, ele estd preocupado com a quantidade de
recursos empregados e a quantidade e forma de puni¢des necessarias para fazer valer uma
determinada legislacdo criminal.

A escolha social do montante de gastos e da forma/intensidade de punigdo
determinaria, no limite, quantos crimes seriam permitidos € quantos criminosos
permaneceriam impunes, haja vista que o controle sobre 100% dos crimes seria algo
impossivel, entre outras razoes, pelo custo social que imporia. Ainda assim, em razao das
significativas externalidades negativas geradas pelo crime, o gestor publico deve buscar
politicas que minimizem a fun¢do de perda social devido ao crime.

Becker mostra que a medida da efetividade da lei depende, entre outras coisas, do
custo de captura e de condenacdo dos criminosos, da natureza das punigdes — por
exemplo, se elas sdo multas ou encarceramento e das respostas dos criminosos as
mudangas no grau de aplicagdo das leis.

Para formalizar seu modelo, assumindo que os individuos fazem escolhas
racionalmente, Becker admite que a decisdo de cometer um crime depende da utilidade

esperada UE}, a qual ¢ defina como:

UE; = p;U;(Y; — f;) + (1 = p;)Us(¥7), 4.1

sendo Y; a renda auferida através do crime (tanto monetaria quanto ndo monetaria), U; a
fungdo de utilidade do criminoso, p; a probabilidade de o criminoso ser preso ¢

condenado ¢ f; o equivalente monetério da punigdo caso o criminoso seja condenado.
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Assim, uma pessoa j comete um delito se o beneficio do crime for maior que a
utilidade esperada que ele teria se utilizasse seu tempo e recursos para uma outra atividade
legal (essencialmente, trata-se entdo de uma analise de custo-beneficio entre participar de
dois setores distintos da sociedade). Logo, conforme Becker, algumas pessoas se tornam
criminosos nao porque suas motivagdes basicas diferem das outras pessoas, mas porque
seus custos incorridos e beneficios auferidos sao diferentes.

Ainda de acordo com o autor, a quantidade de crimes que uma pessoa comete, isto

¢, a oferta de crimes de uma pessoa j ¢ descrita pela seguinte fungao:

em que O; € o nimero de crimes que uma pessoa cometeria durante um determinado
periodo, p; ¢ a probabilidade de condenagdo para cada crime, f; € a punigdo recebida por
cada crime uma vez que a pessoa seja condenada e u; reflete todas as outras varidveis que

podem influenciar na decisdo de uma pessoa cometer um crime (como renda disponivel

no emprego de atividades legais, nivel geral de educagao, etc.).

No tocante ao auxilio que modelos econométricos podem ter na prevengdo de
crimes, Shikida ef al. (2014) afirmam que a teoria econdmica do crime vem recentemente
experimentando alguns avangos no estudo da criminalidade, fundamentada,
principalmente, em modelagens matematicas. Em particular, o modelo apresentado neste
relatorio analisa os fatores determinantes sobre as taxas de reincidéncia criminal,

relacionando-se com o modelo de Becker via o termo u;: ao investir recursos publicos em

melhoria dos estabelecimentos penais, como a oferta de trabalho e educagdo nos
estabelecimentos, eleva-se o custo de oportunidade dos apenados ao preparé-los para o
mercado de trabalho e aumentando o nivel geral de educagdo. Nesse sentido, as infragdes
cometidas sdo influenciadas pela alocagdo de recursos publicos para fazer frente ao
cumprimento da lei, como por exemplo, a Lei de Execucao Penal Brasileira (Lei Federal
n° 7.210/84). Portanto, na linha deste estudo, a alocacdo de recursos publicos nos
investimentos em estabelecimentos prisionais também serve como uma forma preventiva
do crime por constituirem uma elevacao do custo de oportunidade de novamente cometer

um crime, seja monetario ou por questoes morais.
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Por outro lado, a contribuicao de Gary Becker em trazer aporte metodologico da
economia para dentro da discussdo de um problema socialmente relevante nao foi imune
a criticas. Oliveira (2005) argumenta que sua abordagem se restringe a um carater
excessivamente financista ao tema, deixando incompleta a busca por determinantes da
criminalidade, passando a impressao que fun¢des de maximizagao de utilidade ocorrem
em “vacuos” geograficos. Ou seja, o autor cita que a decisdo de praticar um ato criminoso
¢ um processo niao somente relacionado com a historia do individuo, mas,
simultaneamente, com o ambiente do qual ele esta inserido e influenciado em suas
decisdes comportamentais. Dessa forma, Oliveira (2005) aconselha a inclusdo de
variaveis ambientais nos modelos de criminalidade. Relacionando este argumento com a
ideia principal da abordagem ecoldgica inicialmente proposta por Brofenbrenner (1979),
o autor discursa sobre os quatro sistemas concéntricos e suas interconexoes dos quais os
individuos estdo inseridos e cujos contextos impactam seus respectivos desenvolvimentos

pessoais:

Inicialmente, os individuos estdo inseridos em um microssistema, que sdo o
conjunto de atividades, papéis e relagdes interpessoais experenciados pelo
individuo pessoa em desenvolvimento em um ambiente especifico. Esse
contexto ¢ constituido por relagdes face-a-face, que comega com a familia e
amigos proximos e vao sendo acrescentadas ao longo da vida outras relagdes,
tais como a escola, e suas relacdes com colegas e professores; e o trabalho e
suas relagdes com seus colegas. Este conjunto de microssistemas forma o
mesossistema, que de outra forma, ¢ o conjunto de relagdes construidas ao
longo da vida. Existe ainda o exossistema, que € composto pelos ambientes nos
quais o individuo em desenvolvimento ndo estd presente, mas cujos eventos
ocorridos nestes influenciam diretamente o seu desenvolvimento. Por
exemplo, o acesso ao mercado de trabalho por parte dos seus pais. E por fim,
existe o macrossistema, que ¢ o conjunto de todos os sistemas e que envolve
desde a situagdo conjuntural econdmica que o individuo esta inserido até o
conjunto de valores compartilhados pela sociedade. Estes irdo determinar o
conjunto de valores morais que irdo ser aceitos ou ndo pela sociedade ¢ como
ela reagira quando estes forem violados, ou seja, este sistema ira determinar as
leis e como estas serdo cumpridas (p. 23).

A Figura 4 ilustra os quatro sistemas citados pelo autor.
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Figura 4 — Sistemas concéntricos da abordagem ecolégica

Macrossistema

Mesossistema

Microssistemas <j Exossistema

Fonte: elaboracdo propria.

Em suma, a principal contribui¢do da abordagem ecolédgica ¢, entdo, a defini¢ao
de que ha uma relagdo entre o ambiente e o julgamento moral do individuo, que, por sua
vez, altera seu custo moral de cometer crimes. Uma cidade, por exemplo, constitui um
macrossistema proprio: cada cidade, suas condigdes sociais, geograficas e economicas,
determinam o custo de oportunidade de ingressar no mercado ilicito. O acesso ao mercado
de trabalho e a educagao dependem nao somente de decisdes individuais e familiares, mas
também fundamentalmente das condi¢des oferecidas pelo setor publico. Segundo
Oliveira (2005), os custos de execu¢dao também dependem do sistema que o individuo
esta inserido: a facilidade de acesso ao mercado ilicito € o convivio com participantes
dele diminuem o custo de execugdo e planejamento do crime, que pode ser repassado de

criminoso para criminoso, reduzindo o risco relacionado ao crime.

Com respaldo nessas consideracdes e tentando incluir a contribui¢do de
Brofenbrenner (1979) e Oliveira (2005) no presente relatorio, optou-se por incorporar nos
modelos de pareamento e no subsequente modelo de impacto, variaveis relacionadas aos
macro e microssistemas dos individuos pertencentes a base de dados. Todavia, devido ao
campo de municipio de residéncia ser raramente preenchido no Ipen, conforme
constatado pelo banco de dados enviado, mas considerando o cumprimento do artigo 103
da Lei de Execugdo Penal, que diz que a permanéncia do preso deve ocorrer em local
proximo ao seu meio social e familiar, o modelo de pareamento incluiu como covariavel
o municipio onde se situa a unidade prisional referente a cada preso. Assim, argumenta-
se que o modelo de pareamento conta com uma variavel representativa do macrossistema
do qual o individuo pertence. Em adi¢do, a unidade prisional foi inserida como varidvel
categorica no modelo de impacto, cumprindo o papel de representar o impacto desse
microssistema nos individuos.
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477 ECONOMETRIA, POLITICAS PUBLICAS E ESTUDOS PREVIOS DE
TRIBUNAIS DE CONTAS

Metodologias econométricas de avaliagdo de politicas publicas consistem em uma
forma de atuacao do Estado de suma importancia para combater o desperdicio e canalizar
recursos publicos para projetos mais eficientes e efetivos, uma vez que cada vez mais o
Estado ¢ questionado no desempenho de suas fungdes quanto a efetividade de suas acdes
para mudar a realidade socioecondmica do Pais. Isto ¢ evidenciado por um estudo de 2013
elaborado por Fernando Meneguin, consultor legislativo e diretor do Nucleo de Estudos
e Pesquisa do Senado Federal, que disserta sobre a importancia da utilizagdo dessa

ferramenta para a atuacao do Estado.

Segundo Meneguin (2013), o amadurecimento da sociedade democratica

brasileira leva a uma crescente importancia de estudos de politicas publicas, que deve:

“...abarcar desde a andlise dos motivos que tornam necessaria determinada
intervencao, o planejamento das a¢des para o desenvolvimento da iniciativa, a
defini¢do dos agentes encarregados de implementa-la, o levantamento das
normas disciplinadoras pela qual sera regida, até a fundamental avaliagdo de
impactos, sejam potenciais — em uma avaliacdo ex-ante, que estabelece
expectativas e justifica a aprovacdo da politica — sejam reais, medidos durante
ou apo6s sua execucao (p. 5).

O estudo de politicas publicas brasileiras deve se atentar ao questionamento da
existéncia de uma relagdo de causalidade entre a intervengao governamental e o problema
existente tema de discussao (no caso, a interven¢do governamental consiste na oferta de
trabalho e estudo nas unidades prisionais, e o tema de discussao ¢ se trabalhar e/ou estudar
durante o tempo preso altera a probabilidade de reincidéncia do egresso prisional). A
eficicia, efetividade, eficiéncia e a magnitude na qual a politica publica contribui para
solucionar um problema diagnosticado sdo os pontos centrais em metodologias
econométricas de avaliagdo de politicas publicas. Em outras palavras, uma avaliagdo
minuciosa permite identificar falhas, aprimorar agdes ou até evidenciar a ineficacia de
determinadas agdes governamentais. Mesmo com essa fung@o de grande importancia para
o setor publico, Meneguin (2013) aponta que os programas sociais, para os quais se
destina grande parte do orgamento publico, ainda sdo justificados e aprovados com base

em analises superficiais, e a administragdo publica ainda tem muito que avangar no que
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diz respeito ao uso de metodologias adequadas e sofisticadas para a analise de programas

sociais.

Um obstaculo para os econometristas que visam avaliar as politicas publicas
brasileiras ¢ a falta de organizacao dos dados e dificuldade de acesso a informagao. Muitas
vezes nao ha sequer uma fonte confidvel de extracdo de dados relevantes para que a
correta analise seja efetuada®. Apenas recentemente, com o avango de tecnologias de BI
(business inteligence), tornou-se viavel montar bancos de dados integrados que consistem
em informagdes sobre a real atuacdo do poder publico. Como serd exposto na se¢do de
referéncias bibliograficas deste estudo, avaliar politicas publicas sociais em
estabelecimentos penais ndo ¢ uma tarefa facil para pesquisadores brasileiros. No
passado, a falta de um sistema integrado e fidedigno de banco de dados sobre o tema
levava nossos pesquisadores a dependerem de pesquisas presenciais para montarem um
banco de dados proprio para avaliar os fatores determinantes da reincidéncia criminal
brasileira: uma realidade bastante diferente da apresentada em paises desenvolvidos, onde

¢ significativa a bibliografia de avaliagdo de politicas publicas.

Meneguin (2013) reforga que um pesquisador que visa desenvolver qualquer
avaliagdo precisa ter conhecimento da situagdo-problema que pretende analisar e obter
dados confiaveis sobre as variaveis determinantes para esse problema. E fundamental o
levantamento de dados sobre todos os fatores que, espera-se a priori, ter alguma relagao
com o tratamento proposto e que, consequentemente, podem influenciar o resultado a ser
medido. O risco de ndo considerar variaveis relevantes para o estudo em questdo ¢
concluir sobre um efeito nao inteiramente atribuivel ao programa sob avaliagdo,
corroborando entdo com a importancia de que o Estado crie, controle, atualize e audite os

sistemas de dados fonte de informagdes para a avaliacao de politicas publicas.

Em virtude dessas consideragdes, e embora ainda timida a utilizagao de técnicas
econométricas para avaliacdo de politicas publicas no Brasil, este estudo espera motivar

o preenchimento desta lacuna por meio da competéncia do Tribunal de Contas em analisar

4 Um exemplo da caréncia de dados adequados para avaliagido de politicas publicas na propria SAP/SC
pode ser visto no Departamento de Administragdo Socioeducativo (Dease). Conforme apontado pelo
Relatéorio DAE n° 16/2019 do TCE/SC, o Dease ndo possui um sistema fidedigno com dados de
escolarizagdo e reincidéncia de adolescentes em conflito com a lei, da forma como o Ipen possui.
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a efetividade do gasto publico em Santa Catarina, conforme o artigo 1° da Resolugdo n°

TC-79/2013.

A auditoria operacional compreende o exame de fungdes, subfuncdes,
programas, projetos, atividades, operacdes especiais, a¢des, areas, processos,
ciclos operacionais, servigos ¢ sistemas governamentais com o objetivo de
emitir comentarios sobre o desempenho dos orgios e entidades da
administracio publica estadual e municipal, e sobre o resultado de projetos
realizados pela iniciativa privada sob delegagdo, ou mediante contrato de
gestdo ou congéneres, bem como sobre o resultado das politicas, programas
e projetos publicos, pautado em critérios de economicidade, eficiéncia,
eficacia e efetividade, equidade, ética e prote¢do ao meio ambiente, além dos
aspectos de legalidade. (Grifo do autor)

Assim sendo, a avaliacdo econométrica de politicas publicas se enquadra nas
atribuicdes de uma auditoria operacional e consiste em uma ferramenta estatistica
sofisticada para obter respostas quanto a efetividade, ou ndo, de intervengdes e politicas

governamentais.

4.7.1 Relatorios passados de Tribunais de Contas

Por meio de metodologias distintas da utilizagdo de ferramentas econométricas de
avaliagdo de politicas publicas, em 2002 e 2006, o Tribunal de Contas da Unido (TCU)
realizou auditorias sobre o processo de profissionalizagdo e educagdo nas unidades
prisionais brasileiras e reservou-se este espago para citar alguns pontos elencados nesses

relatorios.

A auditoria realizada no sistema prisional brasileiro em 2002, objetivando
contribuir para a melhoria do processo de profissionalizacdo e empregabilidade nos
estabelecimentos penais, resultou em Decisdo Plenaria do TCU n° 1.715/2002, em que se
dirigiu ao Depen as seguintes recomendagdes: (1) “apoiar as secretarias estaduais
responsaveis pela administragdo das unidades prisionais para que sejam implementados
programas permanentes de capacitacdo de servidores estaduais do sistema penitenciario,
visando conscientiza-los da importancia das agdes relativas a educacao e ao trabalho do
preso”; (2) “articular, em nivel nacional, parcerias governamentais e ndo governamentais
para o fomento de acdes de qualificacdo profissional do sistema penitenciario”; (3)
“incluir, em cadastro nacional, informagdes quanto a oferta de educagdao formal, de
qualificagdo profissional e de trabalho nas unidades prisionais, especificando o numero

de presos beneficiados e o custo envolvido em cada area”.
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Adicionalmente, nesse mesmo ano, nove anos antes da promulgacao da Lei n°
12.433/2011, o TCU j& havia determinado ao entdo Ministro da Justica que envidasse
esforcos para aprovacdo de projetos de lei que tratavam da remissdo de pena pela
educagdo. No relatorio de auditoria, a equipe do TCU havia apontado que “as pessoas
presas que participavam de atividades de elevagdo da escolaridade, qualificagdao
profissional e/ou laboral apresentavam evidéncias de melhoria de autoestima e do
convivio social, demonstrando, entre outras, atitudes de esperanca no futuro, cuidado com

a higiene e nog¢des de cidadania” (p. 4 do relatério).

Quanto aos cursos de profissionalizacao, o relatério de 2006 do TCU apontou que,
em 2005, somente quatro estados (AP, MA, MS e PE) teriam oferecido cursos com
recursos federais, sendo que cada um desses estados ofertou somente um curso de
profissionaliza¢do no ano. Fica evidente que a oferta de educagao e trabalho nas unidades
prisionais brasileiras, mesmo que existente, era ainda extremamente timida na década
passada. Embora tenha havido aumento no oferecimento de cursos nos ultimos anos, a
quantidade ofertada ainda deixa muito a desejar (basta se referir aos dados apresentados
neste estudo sobre a oferta de cursos em Santa Catarina e ter em mente que o Depen
colocou o estado como referéncia nacional no que diz respeito ao trabalho em unidades

prisionais).

Quanto a auditoria realizada pelo TCE/SC no sistema prisional, assinala-se os
processos RLA-12/00527337 e o PMO 17/00667383. O relatorio de 2012 apontou que “a
Secretaria de Justica e Cidadania precisa se preocupar com a reincidéncia dos presos, pois
o retorno de um condenado tende a acelerar o crescimento da populacao carceraria” (p.
26 do relatério). Como recomendacao, a equipe de auditoria recomendou a entdo SJC que
passasse a medir os indices de reincidéncia da populacdo carcerdria catarinense € que
informasse os resultados ao Depen. A equipe afirmou no relatorio que, com esta medida,
buscava-se o desenvolvimento de ferramenta de gestao para a implementacao e avaliacao
de politicas publicas voltadas a ressocializa¢ao dos presos (p. 27 do relatério). O processo
de monitoramento de 2017 da mesma auditoria apontou o cumprimento de tal
recomendacdo, que, por sua vez, foi importante para a viabilizacdo deste estudo. O
relatorio de monitoramento também destacou que, “embora ndo fizesse parte da
recomendacdo original na auditoria, nota-se que a SJC pode avangar nesta questdo
armazenando e tratando os dados de forma que gerem informagdes relevantes na

implementac¢do e avaliacao de politicas publicas como aquelas voltadas a ressocializagao
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do preso”. O mesmo relatério concluiu citando um estudo do Instituto de Pesquisa
Econdmica Aplicada (IPEA), de onde extraia-se o seguinte texto (p. 8 e 9 do relatério):
Sob essa perspectiva, a construgdo de metodologias e bases de dados que

permitam determinar a taxa de reincidéncia criminal pode produzir resultados
relevantes para planejar atividades que aprimorem o sistema de justi¢a penal.

[...]

Calcular essa taxa de reincidéncia propiciaria um indicador, entre outros, de
eficacia da capacidade de execugdo penal e das politicas piblicas voltadas ao
egresso de forma a proporcionar sua integragao social e uma trajetdria de vida
futura distante das malhas do sistema de justiga criminal.

Observa-se entdo, a importancia dada ao tema da ressocializagao por meio do
trabalho e da educacdo nas auditorias do TCU e do TCE/SC. Desta forma, o presente
estudo acrescenta informagoes relevantes e ja& demandadas anteriormente, colocando em
pratica a medi¢ao da efetividade da oferta de atividades laborais e educacionais nas
unidades prisionais catarinenses. Cabe ressaltar a originalidade deste estudo em Tribunais
de Contas do pais, em especial no que tange a metodologia empregada ¢ a utilizagdo
inédita de dados obtidos diretamente pelo sistema de informacdes prisionais da SAP/SC.
Por consequéncia, este estudo consiste em um avango do controle externo catarinense no
que diz respeito a utilizagdo de ferramentas estatisticas para a avaliagdo de politicas

publicas.
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5 REFERENCIAL TEORICO

O tema da reincidéncia criminal conquistou grande relevancia na literatura
estrangeira a partir do século XX, sendo diversos os estudos internacionais sobre
reincidéncia realizados nos ultimos anos, concentrando-se especialmente na América do
Norte e Europa (CAPDEVILA E PUIG, 2009). Muitos desses estudos se propuseram a
estudar as varidveis que possam indicar e prever a reincidéncia dos egressos de um
sistema prisional. Quanto a reincidéncia nacional, de acordo com Sapori et al. (2017),
consolidou-se no pensamento juridico € no senso comum a certeza de que a taxa de
reincidéncia criminal no Brasil supera 70%. Entretanto, sdo poucos os estudos cientificos
sobre o assunto no nosso pais. Para esses autores, prevalecem no debate publico

estimativas sem o adequado embasamento cientifico.

5.1 ESTUDOS GERAIS SOBRE REINCIDENCIA

Um levantamento realizado por Fazel e Wolf (2015) comparou a taxa de
reincidéncia em alguns paises do mundo e encontrou que, enquanto na Noruega a taxa de
reincidéncia € de 42% para egressos cujos novos crimes foram registrados pela policia
(reincidéncia genérica), a Suécia registrou no mesmo periodo uma taxa similar, 43%, nos
termos do conceito de “reincidéncia legal” (quando ocorre condenagdo até cinco anos
apos a extingdo da pena). No Reino Unido, por sua vez, a taxa de reincidéncia estava no
patamar de 59%. Ja nos Estados Unidos, um estudo elaborado pela Agéncia de Estatistica
Judicial em 2014, vinculado ao Departamento de Justica norte-americano, encontrou que
67,8% dos 404.638 presos soltos em 2005 voltaram a ser detidos em um prazo de trés

anos (DUROSE, COOPER e SNYDER, 2014).

Reisig et al. (2007) estudaram o efeito da desigualdade racial na reincidéncia de
homens negros em 62 condados do estado da Flérida, EUA, no periodo entre 1999 € 2001.
Os autores contaram com uma amostra de 34.868 individuos. Foram testadas duas
hipdteses: (1) as taxas de reincidéncia sdo mais altas entre os egressos negros que foram
soltos em areas com alto nivel de desigualdade racial; (2) a desigualdade racial é um
condicionante amplificador dos fatores de risco no nivel individual, como ter um extenso
registro criminal. O modelo foi capaz de mostrar que a desigualdade racial influencia
significativamente a probabilidade de novas condenagdes de egressos, independente de

atributos pessoais ou outros fatores relativos a cada condado. A varidvel que mais
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influencia na predicdo de novas condenagdes foi o registro criminal, resultado este
encontrado em todas as amostras (negros, brancos € amostra combinada). Variaveis como
idade e educagdo estdo inversamente correlacionadas com as taxas de novas condenagdes
para egressos, tanto para negros, quanto para brancos. O estudo conclui que, além do
impacto significante da desigualdade racial na taxa de reincidéncia de egressos negros, a
desigualdade amplifica os efeitos do historico criminal nas taxas de reincidéncia. Ou seja,
a decisdo de desistir de cometer novos crimes nao decorre simplesmente dos atributos
pessoais do individuo, mas de todo um contexto social em que esses individuos estdo
inseridos. A reincidéncia de individuos negros ¢ um custo que a sociedade paga pela

desigualdade racial.

Gongalves e Shikida (2013) elaboraram um modelo /logit para avaliar os
determinantes da reincidéncia prisional de réus ja condenados por crimes econdmicos no
Complexo de Penitencidrias de Piraquara, no Parani. Os autores consideraram como
crimes de natureza economica: furto, roubo ou extorsao, usurpagao, estelionato, crimes
conta a propriedade e trafico de drogas. Devido a dificuldade de obter dados oficiais
confiaveis, os autores aplicaram questionarios e entrevistas a réus condenados dentro do
complexo penitenciario durante o periodo de um ano. A amostra final do estudo contou
com a participacdo de 262 detentos. As variaveis explicativas utilizadas foram: género,
etnia, idade, escolaridade, estado civil, renda, se possui imdvel, escolaridade dos pais,
antecedentes criminosos na familia, sua crenga no judicidrio, se possui arma, se houve
parceria no crime cometido, religido, e habitos com bebida, cigarro e drogas. Entretanto,
uma limita¢do do estudo se baseou no fato de considerar como “reincidente” aqueles
presos que possuiam mais de uma prisdo no seu curriculo prisional e aqueles que, embora
estivessem na sua primeira detencao, respondessem positivo sobre sua intengao de voltar
a praticar crimes apos a liberagdo. O estudo encontrou indicios de que ser praticante de
uma religido e ter tido baixo retorno econdmico no crime reduzem a chance de
reincidéncia, enquanto que ndo possuir instru¢do escolar, composi¢ao familiar, uso de
drogas, uso de arma de fogo e ter sido preso por furtos sao fatores que aumentam a chance

de reincidéncia dos detentos.

Skardhamar e Telle (2012) investigaram, com dados dos 7.476 presos liberados
em 2003 do sistema carcerario noruegué€s e por meio de técnicas de andlise de
sobrevivéncia, a relagdo entre saldrio prévio a prisdo, emprego poés-liberacdo e

reincidéncia. O banco de dados utilizado contou com informacdes advindas de coletas
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mensais durante trés anos apoés liberacdo. Obtiveram-se caracteristicas individuais dos
egressos, utilizadas para controlar o efeito de selecdo sistematica, como idade, sexo,
estrutura familiar, tempo de encarceramento, escolaridade, escolaridade dos pais, tipo de
crime, historico salarial de empregos passados e status de imigracdo. Também foram
consideradas variaveis quanto a participacdo em alguma atividade educativa em uma
instituicao de ensino, a participacdo de programas de profissionalizacao, e o recebimento
de assisténcia social, embora os autores ndo tenham objetivado o uso de metodologias de
inferéncia causal para avaliar seus impactos nas taxas de reincidéncia. O modelo de
sobrevivéncia, ao analisar a reincidéncia em relagdo ao nivel salarial prévio a prisao,
encontrou uma associagao negativa significativa, isto €, quanto maior era o salario antes
de ser preso, menor a reincidéncia ou mais ela demora a ocorrer. Os resultados também
apontaram que a taxa de reincidéncia foi de 54% no periodo, mas enquanto a taxa foi 33%
para aqueles egressos que conseguiram emprego, a mesma foi 71% considerando a
amostra de egressos desempregados. A chance de reincidéncia ¢ significativamente
menor também naqueles que estavam estudando ou participando de algum programa de
treinamento, embora em menor escala. Os autores também encontraram indicios de que
o emprego apos liberagdo reduz a chance de reincidéncia para todas as naturezas de crime
primario, mas essa associagdo apresentou magnitudes variadas: a relagdo entre emprego
pos-liberacdo e menor reincidéncia foi mais forte para crimes contra a propriedade e

ofensas relacionadas a drogas e mais fraca para crimes violentos e ofensas de transito.

Sapori et al. (2017) avaliaram os fatores sociais determinantes da reincidéncia
criminal em Minas Gerais ao proceder com o célculo da taxa de reincidéncia e se ela esta
relacionada com os perfis sociodemograficos e criminais dos egressos do sistema
prisional mineiro. O universo da pesquisa foi composto pelos 2.116 presos internos das
penitencidrias administradas pela Subsecretaria de Administragdo Prisional de Minas
Gerais que sairam da prisdo em 2008. As varidveis analisadas foram: sexo, idade,
escolaridade, estado civil, raca, tipo de liberagdo (término da pena ou livramento
condicional), nimero e tipo de enquadramento e idade no primeiro registro na Policia
Civil. Nota-se que os autores utilizaram um modelo /ogif na analise, mas por nao estarem
examinando a efetividade de programas sociais nas prisdes na reduc¢ao da reincidéncia,
nao foi necessario o uso de alguma técnica de pareamento. Concluiu-se que faixas etarias
mais jovens acusaram propor¢des de reincidéncia maiores, sendo de 34 anos a idade

média dos reincidentes, ao passo que a dos ndo reincidentes foi de 38 anos. As maiores
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propor¢des de reincidéncia foram observadas para crimes de furto, roubo, tentativa de
roubo, receptagdo e falsificagdo. Em suma, no codmputo geral, o estudo apontou que os
egressos do sistema prisional em 2008 que mais reincidiram entre o periodo de 2008 a
2013, em comparacao aos que ndo reincidiram, eram homens, jovens, com carreira
criminal mais extensa e iniciada precocemente e que cumpriram pena pelos crimes de

furto e tentativa de furto.

Schmidt e Witte (1989) desenvolveram modelos que buscaram identificar a
probabilidade de reincidéncia e qual o tempo esperado até uma eventual reiteragdo do
crime. Foi realizada uma divisdo da amostra do estudo, separando a fracdo da amostra
que nao retorna a prisdo da fragdo que eventualmente retorna, parametrizando tanto a
probabilidade de reincidéncia, quanto o tempo até o retorno a prisdo. Dessa forma,
analisaram-se separadamente caracteristicas que sao relevantes s6 a um caso ou outro. Os
dados usados no modelo foram provenientes do sistema prisional do Estado de Carolina
do Norte, nos Estados Unidos, consistindo de todos os individuos liberados entre julho
de 1977 a junho de 1978, totalizando 9.457 observagdes. Entretanto, muitas observagoes
correspondem a dados incompletos ou com falhas de registro, resultando em uma amostra
final de 4.618 observacoes, sendo 1.540 compondo a amostra de estimacgao e 3.078
observagdes como amostra de validagao do modelo. As variaveis regressoras utilizadas
foram: status de prisdo prévia, escolaridade, raca, sexo, uso de alcool, uso de drogas,
estado civil, participacao de programas de trabalho, dummy considerando se a prisao foi
por crime ou contravencao, dummy considerando se o crime foi contra outra pessoa ou
ndo, entre outros. Os autores chegaram a conclusdo de que varidveis como tempo de
encarceramento (quanto maior o tempo preso, maior a probabilidade de reincidéncia e
menos tempo até que ocorra), idade (maior idade, menor a probabilidade e maior o tempo
até a reincidéncia), quantidade de encarceramentos prévios (maior quantidade leva a uma
maior probabilidade e menor tempo até a reincidéncia) e problemas com alcool (se
positivo, maior a probabilidade e menor o tempo até a reincidéncia) sdo estatisticamente
significantes tanto na probabilidade de reincidéncia quanto na previsdao do tempo até a
ocorréncia. Variaveis como raga (se branco, menor a probabilidade), uso de drogas
pesadas (se positivo, maior a probabilidade) e sexo (se homem, maior a probabilidade)
foram significantes apenas na probabilidade de reincidéncia, mas ndo no modelo de
sobrevivéncia. Por fim, o tipo de crime foi significante apenas no modelo temporal, mas

nao na probabilidade de reincidéncia. Os autores do estudo argumentam que os modelos
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apresentados foram capazes de superar os modelos de predi¢ao de reincidéncia a época,
devido a abordagem do modelo de populagao dividida (split population model), no qual

ha uma separacdo dos potenciais reincidentes e os nao reincidentes.

5.2 ESTUDOS SOBRE A RELACAO ENTRE REINCIDENCIA E PROGRAMAS
LABORAIS E EDUCACIONAIS

Saylor e Gaes (1997) acompanharam sete mil egressos americanos por meio de
um modelo de risco proporcional de sobrevivéncia e concluiram que detentos que
participaram em trabalhos industriais na prisdo apresentaram probabilidade 24% menor
de reincidéncia. Quanto a programas de educagao oferecidos nos estabelecimentos penais,
a redug@o na probabilidade de reincidéncia foi ainda maior: 33%. Apontou-se também
que jovens, minorias € pessoas que passaram muito tempo presos sao 0s mais propensos
a reincidirem. Entretanto, os autores nao performaram um prévio pareamento das

observagdes para obterem resultados de causalidade entre os programas e a reincidéncia.

O estudo de Sedgley ef al. (2010) empregou um modelo de risco para analisar o
impacto de programas de educagdo e trabalho no tempo entre a liberagao e a reincidéncia
de detentos, considerando um periodo de dez anos e uma amostra de 4.515 presos
libertados em 1992 de prisdes do Estado de Ohio, nos Estados Unidos. O trabalho foi
motivado pelas altas taxas de reincidéncia no Estado (de acordo com os autores, mais da
metade dos presos liberados de prisdes em 1992 retornaram as prisdes apds um periodo
de até¢ dez anos). O estudo focou na analise da efetividade de trés tipos de atividades
prisionais: participacao em trabalhos industriais na prisdo, participacdo em trabalhos de
apoio institucional como lavanderia, limpeza e cozinha, e participagdo em programas de
educagdo. Dessa forma, os autores precederam os resultados de impacto com a utilizagdo
de técnicas de pareamento. Foram providas estimativas de efeitos marginais e efeitos de
interacdo relativos a um grupo de controle que nao participou em nenhum programa e
conclui-se que detentos que participam em programas de trabalho e educagdo sdo mais
propensos a se afastarem do mundo do crime do que detentos que ndo participam. Fora
1sso, também foram obtidos indicios de que mesmo aqueles participantes de programas
que reincidem, o tempo até sua reincidéncia ¢ estatisticamente maior do que o tempo para
reincidéncia de outros individuos que ndo participam de nenhum programa. Entre os trés

programas analisados, a efetividade foi maior para trabalhos industriais (“Prison

39



Industry”), seguido por programas de educacao (“Education”) e por fim, por trabalhos de
apoio institucional (“Institutional Job”). A Figura 5, retirada do estudo em questdo, que

ajustou uma distribui¢io de densidade de risco do tipo Weibull®>, demonstra esta

conclusao.
Figura 5 — Relacéo entre tempo de liberacéo e taxa de reincidéncia
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Fonte: Retirado de Sedgley ef al. (2010).

Ressalva-se que, dos trabalhos que analisam o tempo entre a liberacdo e a
reincidéncia dos individuos, a maioria deles apontam para um grafico muito semelhante
ao exibido na Figura 5, isto €, a taxa marginal de reincidéncia ¢ alta e crescente até
aproximadamente o periodo de dois a trés anos, quando atinge seu apice, e decrescente a
partir deste ponto. A partir de trés anos da data de liberagdo do egresso prisional, a taxa

marginal de reincidéncia estaciona em patamares relativamente baixos.

Adicionalmente, o estudo de Sedgley et al. (2010) estimou a economia resultante,
em termos monetarios, da consequéncia na redugao das taxas de reincidéncia e no atraso

das mesmas devido a oferta dos programas supracitados. No calculo feito, foi considerado

> O modelo Weibull apresentou o melhor ajuste no estudo. Os autores testaram também modelos de
sobrevivéncia do tipo exponencial, log-logistico e log-normal.
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um custo anual de 23 mil ddlares por ano por preso, uma taxa de desconto de 3%, uma
sentenca média de 3,72 anos e a devida expectativa de vida para o periodo. Os autores
encontraram que a economia anual para o Estado de Ohio de um preso que participe de
algum programa laboral na prisdo é de aproximadamente U$ 3.619, levando em conta a
redugdo ou atraso na reincidéncia. Quanto a economia marginal de participar de mais de
uma atividade, encontrou-se que: (1) adicionar programa educacional a uma atividade
laborativa acrescenta aproximadamente U$ 1.555 dolares no célculo da economia; (2) a
economia marginal de um preso participar de uma atividade laborativa industrial em
adi¢do a uma atividade laborativa institucional foi equivalente a U$ 2.763 dolares. Assim,
como era de se esperar, hd um retorno marginal decrescente em participar de mais de uma
atividade, embora significativo em termos monetarios. Cabe notar que este calculo de
economia representa somente a economia no custo de encarceramento, nao levando em
conta o custo acarretado pela violéncia para a sociedade, os custos judiciais e varios outros

custos associados ao crime.

Uma tese desenvolvida por Julido (2009) analisou o impacto das atividades
educacionais e laborais na ressocializagdo dos detentos via taxa de reincidéncia por meio
de entrevistas e dados entregues pela Vara de Execucdes Penais do Estado do Rio de
Janeiro sobre 252 detentos do sistema prisional carioca. Como estratégia de pesquisa, o
autor procurou comparar dados de apenados e egressos que trabalharam e/ou estudaram
com os daqueles que ndo trabalharam e nao estudaram. Foram considerados internos com
os mesmos perfis em variaveis como faixa etaria, sexo, cor, estado civil e tipo de crime,
com o objetivo de tentar controlar o possivel efeito dessas varidveis nas taxas de
reincidéncia para entdo, isolar o impacto das atividades laborativas e educacionais na
prisdo (embora assinala-se que o autor ndo utilizou nenhuma ferramenta estatistica para
esse agrupamento de perfis). A analise dos dados, feita por meio de modelo /ogit, indicou
que ser do sexo masculino, solteiro, jovem, negro, com escolaridade deficiente e ter
cometido crimes de roubo, furto e estelionato sdo fatores que aumentam a chance de
reincidéncia. Ao comparar a participacdo em atividades laborais com educacionais,
apontou-se que ambos sdo significativos na ressocializagcdo, porém, enquanto o estudo no
carcere diminui a probabilidade de reincidéncia em 39%, o trabalho na prisdo diminui
essas chances em 48%. Novamente, convém citar que as probabilidades apresentadas pelo
autor consistem em inferéncias associativas, uma vez que o tratamento estatistico para

inferéncia causal nao fez parte da metodologia do estudo.

41



Cho e Tyler (2013) estimaram um modelo para analisar a efetividade de
programas educacionais de educacdo basica no sistema prisional da Florida. Os dados
contaram com informacgdes de 13.317 detentos e incluiram caracteristicas como salarios
antes e depois da prisdo, status de reincidéncia, historico criminal, detalhes demograficos
e familiares e a participacao ou ndo do detento no programa educacional de educagdo
basica, separando por participacdo parcial ou completa no programa. Destaca-se aqui a
vantagem desse estudo em considerar o saldrio p6s-prisdo dos individuos na analise (no
Brasil, esse tipo de andlise seria quase impossivel obter, uma vez que o cruzamento de
informacao entre os 6rgaos publicos e um efetivo acompanhamento ao egresso prisional
ainda inexistem ou deixam a desejar). Para retirar o viés de selegdo, foi efetuado um
pareamento por escore de propensdo a participar do programa. Apds controlar pela
heterogeneidade ndo-observada, os resultados apontaram um efeito fortemente positivo
entre participar do programa de educacdo basica e saldrios poOs-prisdes e o nivel de
emprego dos egressos. Entretanto, no caso analisado no estudo, ndo se encontrou uma
forte significancia estatistica entre programa educacional e redugdo na taxa de
reincidéncia. Os autores também calcularam o custo-beneficio para o governo em
propiciar o programa nos estabelecimentos penais da Florida e concluiram que os
beneficios econdmicos da participagdo no programa superam os custos diretos associados

acele.

Kim e Clark (2013) apontam a importancia de utilizar métodos de controle de
heterogeneidade na estimacao da efetividade de programas sociais nos estabelecimentos
penais, citando artigos que podem ter superestimados a eficicia de programas ao ndo
levarem em conta a existéncia de heterogeneidade entre os individuos. Os autores
ressalvam a importancia da utilizacdo do pareamento por escore de propensao antes da
efetuacdo de um modelo de estimagdo de efeito causal. O estudo avaliou programas
educacionais universitarios nas prisdes nova-iorquinas. A etapa de modelo logistico de
efeitos fixos, ao considerar uma varidvel dependente bindria, como o caso em que
reincidéncia assume valores 0 ou 1, foi utilizada para avaliar a existéncia de uma relacao
causal entre programas educacionais e retorno a prisao. Consideraram-se dados de 32 mil
egressos do Estado de Nova lorque que sairam da prisdo no periodo entre 2005 e 2008 e
obtiveram-se 49 covariaveis refletindo o historico criminal, caracteristicas
sociodemograficas, habilidade académica e historico mental dos individuos. Com essas

informacdes, obteve-se um grupo de tratamento € um grupo de controle homogéneos entre
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si e concluiu-se que, apods trés anos de liberagdo, o grupo tratado pelo programa
educacional prisional apresentou redugdo de 7,6% na taxa de reincidéncia se comparados
com o grupo de controle. Adicionalmente, para aqueles que nao tinham reincidido até trés
anos da liberacdo, a chance de retorno a prisdo para o grupo tratado era de 7%, enquanto
este mesmo valor para os ndo-tratados era de 13%. O trabalho apontou, entdo, que a
participacdo em educacdo universitaria nas prisdes atende o objetivo de reducdo na

reincidéncia por meio de atividades ressocializadoras.

Harer (1995) avaliou os fatores determinantes da reincidéncia para uma amostra
de 1.205 egressos de 1987 do sistema federal de prisdes norte-americano, considerando
um periodo de acompanhamento de trés anos apos a liberacdo. Conforme o autor,
pesquisador da Agéncia Federal de Prisdes (Federal Bureau of Prisons, parte do
Departamento de Justi¢a norte-americano), estudos no campo da reincidéncia fazem parte
da rotina do 6rgdo, ja havendo sido conduzidos trabalhos sobre o impacto de prisdes
domiciliares, programas de reabilitacdo de drogas, programas laborais industriais e de
treinamento vocacional e saidas temporarias sobre as taxas de reincidéncia. Pelo estudo
em questdo, cujo objetivo era atualizar os resultados de trabalhos prévios, o autor
observou as seguintes relacdes bivariadas: a probabilidade de reincidéncia ¢ decrescente
em relagdo ao tempo pos-liberagao (a reincidéncia no periodo analisado foi equivalente a
40,8%, sendo que 20,3% reincidiu em até um ano da liberagc@o); negros e hispanicos
reincidem mais que brancos; idade e reincidéncia possuem uma relagdo inversa; trafico
de drogas e fraude consistiram nos tipos de crime com menores reincidéncias; nao havia
diferen¢a entre indicadores de reincidéncia entre homens e mulheres; quanto maior a
escolaridade menor a propensdo a reincidir (a taxa de reincidéncia para presos sem
diploma de ensino médio foi de 54,6%, enquanto a mesma para presos com diploma de
ensino superior foi de 5,4%); presos desempregados previamente a prisao apresentaram
maiores taxas de reincidéncia, assim como presos com historico de dependéncia com
alcool e drogas; a participacdo em programas educacionais e vocacionais reduzem esse
indicador(enquanto a ndo participagdo em nenhum programa levava a uma taxa de
reincidéncia de 44,1%, o oposto reduzia esse indice para 35,5%); nao foi observada

relag@o entre tempo preso e reincidéncia.

Ao considerar um modelo multivariado do tipo /ogit, onde todas as variaveis sao
avaliadas conjuntamente, Harer (1995) concluiu que, de fato, h4 evidéncia estatistica

significativa entre participacdo em programas educacionais e reducdo na probabilidade
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de reincidéncia na magnitude de 12,8%. O modelo multivariado também apontou que
morar com o conjuge apods liberagdo reduz significativamente a chance de reincidir,
incentivando entdo politicas publicas voltadas para estabilidade familiar de presos por
meio de saidas temporarias, visitas conjugais, entre outros. Adicionalmente, o autor
concluiu que politicas publicas de halfway house release® aumentam significamente a
chance de obten¢do de emprego apos liberacdo, que, por sua vez, reduz a probabilidade
de reincidéncia. Programas educacionais e laborais nas prisdes também apresentam um
fundamental papel no aumento da empregabilidade dos presos, que aumentam a chance
de obtencao de emprego apds liberagdo, e, consequentemente, reduzem a reincidéncia.
Caracteristicas socioeconomicas dos municipios de residéncia apds a liberagdo (tamanho
populacional, porcentagem de familias em situagdo de pobreza e porcentagem de
desempregados do municipio) também apresentam relagdes estatisticas significativas

com a probabilidade de reincidéncia.

Uma interessante conclusdo adicional de Harer (1995) diz respeito a relacdo entre
conduta durante o tempo preso e reincidéncia. Uma analise bivariada inicial havia
apontado que reincidéncia estava diretamente relacionada com conduta: 65,7% dos presos
com quatro ou mais incidentes comportamentais registrados reincidiram, enquanto o
mesmo so ocorreu com 34,1% daqueles sem nenhum registro de ma conduta. Entretanto,
na analise multivariada posteriormente apresentada, nao foi evidenciada nenhuma relagao
estatistica significativa entre conduta e probabilidade de reincidéncia, indicando que as
variaveis de controle consideradas no modelo multivariado (como idade, raga,
escolaridade, historico criminal, etc.) foram suficientes para captar o efeito da conduta

em indicadores de reincidéncia.

Dessa forma, relacionando a conclusdo de Harer (1995) com o presente relatorio,
assinala-se que, embora este ndo tenha contado com uma varidvel que diz respeito a
conduta dos presos (diga-se que conduta foi, entdo, uma caracteristica ndo observavel
neste relatorio), e considerando que conduta ¢ de fato avaliada para sele¢cdo em programas
laborais nos estabelecimentos prisionais catarinenses, a utilizagdo de todas outras

variaveis explicativas que dizem respeito as caracteristicas dos presos e foram cedidas

8 Halfway house release é um programa norte-americano de sentenca alternativa que propicia uma
“residéncia” para pessoas que, de outra forma, seriam encarceradas. Essas “residéncias” sdo comumente
chamadas de “centros correcionais comunitarios” ou “centros de reabilitacdo residencial” e presos nao-
violentos com historico de abuso de substancias ilicitas sdo os mais propensos a participar deste programa.
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pelas SAP podem ser suficientes para prevé-la, assim como no caso de Harer (1995),
tornando a considera¢do de uma varidvel propriamente dita sobre conduta prisional
possivelmente supérflua na avaliagdo de impacto dos programas avaliados. Em outras
palavras, supondo que a conclusao de Harer seja valida para as prisdes catarinenses, isto
¢, conduta realmente seja correlacionada com caracteristicas observaveis, assinala-se que
a auséncia de uma variavel representativa de comportamento ndo exercera influéncia
sobre os resultados que serdo posteriormente apresentados, ainda mais ao levar em conta
que, diferentemente de Harer (1995), o presente relatorio ainda performou um prévio
pareamento das observagdes com base nas caracteristicas observaveis dos detentos

catarinenses.
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6 METODOLOGIA

6.1 COLETA DE DADOS

Para coletar os dados necessarios para este relatério, foi feita uma solicitagao
formal a entdo Secretaria de Justica e Cidadania do Estado, atual Secretaria de Estado da
Administragdo Prisional (SAP/SC), por meio de um documento datado em 20/08/2018.
Os dados foram obtidos em 09/11/2018.

Todas as informagdes requeridas & SAP/SC foram referentes aos presos liberados
do sistema prisional entre janeiro de 2013 e¢ dezembro de 2016. Optou-se por essa
limitagdo temporal devido ao fato de ser necessario tempo suficiente entre a data da
liberagdao e uma possivel reincidéncia para que os resultados do relatério representassem

a realidade com maior fidedignidade possivel. Os dados solicitados foram:

Quanto as Caracteristicas do Preso: Etnia, estado civil, religido, sexo, idade ao ser
preso (prisdo primaria), idade ao ser libertado, situa¢do de condenacdo ou provisoriedade,
tipo de crime cometido (crime violento, crime contra a propriedade, trafico de drogas,
crime contra a familia, posse de armas, crime econdmico, crime de transito ou outros
crimes), nivel de escolaridade, estrutura familiar (se o preso registrou nome de mae, pai
e filho), se o preso estava empregado antes da prisdo e em qual estabelecimento prisional

ele foi alocado (se foi em mais de um, em qual ele passou maior parte do tempo).

Quanto as Caracteristicas do Preso na Prisdo: se o preso trabalhou durante seu tempo
na prisdo, se participou de alguma atividade educacional na prisdo, se fez uso de
assisténcia psicoldgica, se evadiu e se fugiu. Também foram requisitadas informagdes
quanto ao tipo de trabalho que um preso poderia ter participado (institucional, como
servicos de limpeza, cozinha, entre outros, ou trabalho do tipo industrial, como eletricista,
marceneiro, etc.). Essa divisdo ¢ apontada em estudos académicos como sendo relevante
(Sedgley et al., 2010) na andlise do efeito causal de atividades laborais. Entretanto, este
tipo de informacao ndo pode ser obtido. Adicionalmente, dados quanto a situagdo
empregaticia de egressos também ndo sao informados pelo sistema de dados da SAP/SC,
assim como se o preso obteve algum diploma ou certificado de conclusdo de curso

educacional enquanto preso.
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Ainda, foram solicitadas informagdes gerais sobre o historico dos servigos
prestados nos estabelecimentos prisionais catarinenses. A se¢do 7 apresentard um

panorama geral resultado dessa solicitagao.

6.2 REGRESSAO LOGIT DE RESULTADO BINARIO

Cabe iniciar a formalizagdo metodoldgica desse relatorio pela apresentacdo de
modelos de regressdo logit para resultados bindrios, uma vez que, em duas etapas de
regressdo efetuadas aqui, a varidvel resposta somente podera apresentar dois valores
dicotomizados: no método de pareamento, formalmente apresentado em subsegdes
sequentes, onde a variavel resposta assume o valor 0 em casos onde o individuo nao
trabalhou/estudou, e 1 em casos onde o individuo trabalhou/estudou; e no modelo para
estimagdo de impacto, posterior a implementacao das técnicas de pareamento, onde 0

representa individuos que nao reincidiram e 1 representa os individuos reincidentes.

A regressdo logit consiste em um caso particular do grupo de modelos lineares
generalizados, cujo objetivo ¢ modelar a relacdo logistica entre uma variavel resposta
binaria e uma série de variaveis explicativas numéricas (continuas, discretas) e/ou
categoricas. Ao assumir o tipo binario de resposta, regressoes lineares padrao ndo sdo
adequadas, uma vez que seus valores preditos extrapolariam o limite superior de 1 da
variavel resposta. J4 em uma regressao /ogit, os valores preditos podem somente assumir
valores entre 0 e 1, sendo seu exato valor interpretado na forma de probabilidade.
Conforme Greene (2002), uma exigéncia para um modelo produzir estimativas
consistentes nos casos de varidveis resposta bindrias e para dado um vetor X de variaveis

explicativas, € necessario que:

X,[%LnlooProb Y=1|x)=1 6.1)
lim Prob(Y=1|X)=0,
X' — o

ou seja, quando X' vai para o infinito positivo, o limite da probabilidade de Y ser igual
aum é um; e quando X' vai para o infinito negativo, o limite da probabilidade de Y ser
igual a um ¢ zero. A Figura 6 ilustra o formato de um modelo de probabilidade do tipo
logit. Os valores do eixo vertical representam a funcao de distribui¢ao acumulada e, no

eixo horizontal estdo valores hipotéticos que X' pode assumir.
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Figura 6 — Modelo de Probabilidade Logit
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Fonte: Retirado de Greene (2002).

Em modelos de regressdo, o interesse se encontra no valor médio da variavel
resposta dado o valor de algum vetor de varidveis explicativas. Esse valor, expressado
por E(Y | X = x), é chamado de valor médio condicional (leia-se: valor esperado de Y

dado X = x). Em um modelo de regressao linear, esse valor seria expresso por:
E(YlX:.X') = Bo‘l‘ B1X1+ ﬁ2X2+"’+ ﬁ]X] (6.2)

Conforme dito, note que, neste caso, E(Y | X = x) poderia assumir valores entre —co ¢

+oo0. Adicionalmente, em regressdes lineares, a variavel resposta pode ser expressa como:
VV=EXY |X=x)+ ¢, (6.3)

sendo &; o erro do modelo para o individuo i, valor este sendo o desvio de uma observacao
em relagdo a sua estimagdo. Por outro lado, o modelo /logit, ao fazer transformacdes

logisticas, limita os valores entre 0 e 1, da forma:

Bot+ B1X1+ B2Xot+ BjX;

Bo+ B1X1+ B2Xa++ BjX; = A (X,ﬁ)' (6-4)

£ = 22

O ultimo termo da igualdade consiste somente em uma notagdo conveniente de forma
matricial para retratar um modelo /ogit. Nesse tipo de modelo, e devido ao fato que X' +
€ deve ser equivalente a somente 0 ou 1, o termo de erro € pode assumir apenas dois
valores: —X'f ou 1 — X', com probabilidades de 1 — F ¢ F, respectivamente (Greene,

2002). Formalmente:
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e ParaY =1, =1—-AX'B),com probabilidade A (X'B), onde:

Bo+ B1X1+ BaXo+ -+ X

exp
Bo+ B1X1+ B2Xo++ BjX; (6.5)

AX'B) =P =1]|X=x)=

1+ exp

e ParaY =0,g; = —A (X'B),com probabilidade 1 — A (X'f), onde:

’ 1
1 - A (X ﬁ) = P(Y = O IX = ‘x) = Bo+ B1X1+ ﬁ2X2+"~+Bij (6'6)

1+ exp

Enquanto em uma regressao linear os erros seguem uma distribui¢do normal com
média zero e variancia homocedéstica, nos modelos /logit, os erros apresentam

distribui¢ao com média zero, mas com variancia A (X'B) [1 — A (X'B)].

6.2.1 Ajuste de um modelo /ogit

Suponha uma amostra de n observagdes do par (x;,y;) para i =1,2,...,ney;
assumindo somente os valores 0 ou 1. Para ajustar o modelo adequadamente, ¢ preciso
estimar os valores dos parametros §. Em modelos de regressdo linear, um método comum
de estimagdo ¢ o método dos Minimos Quadrados Ordinarios. J& em modelos logit, ¢
necessario recorrer ao método de otimizagdo denominado de Maxima Verossimilhanga,

apresentado a seguir.

Seja f(Y;) a fungdo de probabilidade de Y;. Tem-se que
’ . , 1-Y;
fO) = AP (1-AX'P) 'comy; €{0,1}. (6.7)

Note que, caso Y; seja igual a 0, o primeiro termo da igualdade desaparece, e se Y;
for igual a 1, 0 mesmo acontece com o segundo termo da equacdo. Neste momento, para
estimar a funcdo de maxima verossimilhanga, € necessario assumir a hipotese de que as
observagoes sdo independentes e identicamente distribuidas. Esta fun¢do ¢ obtida pelo

produtdrio dos termos da equacdo acima, da forma:

1-Y;

LB) = [T, f(Y) =TT AU (1 - A X'B)) (6.8)

Tirando o logaritmo natural para linearizar a equag¢do acima, a expressao log-

verossimilhancga ¢ definida como:
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1-Y;

(L] = n] [acesi(i-a @)
i=1

= SN InlA A1+ A - ¥)In[1- 4 X'}
= S, in [ 2EE] - A g 6.9)

1-A(X'B)

Substituindo A (X'f), obtém-se:

In[L(B)] = Tiy {Vin(expho B%i++ £%5) 1 1n 1 |

1+ expﬁ°+ B1Xy+-+ BjX;

=Y {Yi(Bo + BuXy + .+ BiX;) +1In(1) — In(1 + expPot FXat+BiXj)}

Y Yi(Bo+ BiXi+ ot BiX;) —In(1 + expPotFrXit+ B (6.10)

Dessa forma, os valores para os parametros § que maximizam In[L ()] sdo obtidos
apos efetuar a derivacdo para cada [5. Para fins de demonstracdo, imagine que as equagdes

acima contem com somente dois betas: B, e [;. Assim, tem-se que, para f, ¢ By,

respectivamente:
aln[L(ﬂ)] expBO+ B1X1 ,
e = 2i=ilVi— ] = sl — A X)) (6.11)
a ln[L(ﬁ)] expBO+B1X1 ,
a.31 - ?zl[YiXi - i1+ expBO+ B1X1] = ?=1Xl' [Yl - A (X ﬁ)] (6.12)

Repare que as equagdes acima sdo ndo lineares nos parametros. Por essa razdo,
tornam-se necessarios metodos iterativos para sua resolugdo, sendo o método de Newton-
Raphson o mais utilizado nesse tipo de problema (ver Greene, 2002, para maiores detalhes

de métodos de otimizagao).

6.3 MODELO DE NEYMAN-RUBIN

Ao discursar sobre a teoria econométrica dominante de inferéncia causal por meio
de estudos observacionais, ¢ necessario uma apresentacao geral do modelo inicialmente
formulado em 1923 por Jerzy Neyman e depois aprimorado por Donald Rubin na década
de 1970, que ficou conhecido pelo Modelo de Neyman-Rubin, ou Modelo Causal de

Rubin ou ainda Modelo de Neyman-Rubin-Holland, devido as contribui¢des do ultimo
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para a sintese da abordagem em termos mais gerais (BOX-STEFFENSMEIER; BRADY;
COLLIER, 2008).

Em primeiro lugar, necessita-se diferenciar dois conceitos de inferéncia tratados
na econometria: a associativa ¢ a causal. A inferéncia associativa refere-se a realizacao
de inferéncias estatisticas sobre parametros que associem diferentes caracteristicas de
individuos de uma determinada populagao (HOLLAND, 1986), isto ¢, ¢ aquela inferéncia
baseada em medidas de correlacdo entre duas ou mais varidveis aleatdrias que indicam o
sentido no qual elas apontam. Holland (1986) caracteriza a inferéncia associativa como
sendo uma estatistica descritiva. Ademais, a inferéncia resultado de regressodes estimadas
por Minimos Quadrados Ordinarios (MQO) ndo necessariamente reflete causalidade
(MALBOUISSON; TIRYAKI, 2017). J& a inferéncia causal, a qual se refere a
metodologia do modelo de Neyman-Rubin, exige condi¢des mais fortes de relagdo do que

a pura associagao.

Imagine uma populagdo com N unidades, as quais podem ser individuos, familias,
firmas, municipios, etc. Deseja-se avaliar o impacto de dois tratamentos sobre as
unidades, a saber, implementar determinada politica publica ou nao implementar. Na
linguagem econométrica, a acdo governamental de ofertar programas sociais nas unidades
prisionais pode ser denominada de interven¢do, ou tratamento. Assim, o grupo de
individuos que participaram dos programas sociais ¢ denominado de “grupo de
tratamento”, e os demais consistem no “grupo de controle”. Essa terminologia, utilizada
na abordagem de avaliacio de impacto, provém de estudos farmacoldgicos, onde
pesquisadores estdo interessados em avaliar o efeito de determinado tratamento,

comumente um certo medicamento (CAMERON; TRIVEDI, 2005).

Outra diferenciacdo que se considera relevante destacar ¢ entre estudos
experimentais e estudos observacionais e quase experimentais. Em estudos
experimentais, o pesquisador controla as condi¢des em que o experimento € realizado,
sendo mais desejavel a selegdo aleatoria entre os grupos de controle e os grupos de
tratamento para que o impacto de determinado experimento, ou programa, seja calculado.
Nesse tipo de estudo, as hipdteses necessarias para a afirmacdo da existéncia de
determinada relacdo de causa sd3o menos complexas em comparagdo aos estudos
observacionais ¢ quase experimentais. Por outro lado, experimentos controlados sdo

raramente vidveis em estudos econdmicos por motivos financeiros ou até morais.
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Assim, a avaliacao de politicas publicas comumente se da no ambito de estudos
observacionais ou quase experimentais. Nesses cenarios, o pesquisador ndo tem qualquer
controle sobre a sele¢do de participantes no programa, e sua avaliagdo se da a posteriori
de sua ocorréncia (HOLLAND, 1986). Os problemas consequentes desta restri¢ao
dificultam a operacionaliza¢ao de modelos de inferéncia causal, e 0 modelo de Neyman-
Rubin apresenta formas de mitigar esses problemas. Uma ideia do modelo consiste em
pensar em fendmenos a partir de uma perspectiva contrafactual, manipulando eventos
antecedentes a fim de observar os efeitos que emergem (BOX-STEFFENSMEIER;
BRADY; COLLIER, 2008).

Por fim, para que possa ser testada uma inferéncia causal no programa analisado,
Box-Steffensmeier, Brady e Collier (2008) identificam uma defini¢do, duas hipoteses e
um método para satisfazer as hipoteses no modelo de Neyman-Rubin: (1) defini¢do de
efeito causal baseada na abordagem contrafactual, em que a direcdo de causalidade
costuma ser determinada via precedéncia temporal; (2) a hipotese de nao interferéncia
entre as unidades de tratamento; (3) independéncia entre a selecdo para o tratamento e a
variavel de resultado; (4) no caso em que a hipdtese (2) € valida, mas nao a hipdtese (3),
faz-se necessario o uso de métodos alternativos que garantem a independéncia na sele¢@o

para o tratamento. As proximas subsecdes detalham esses pontos alavancados.

6.3.1 Efeito causal baseado na abordagem contrafactual

Na abordagem de causalidade, Holland (1986) defende que nem tudo pode ser
candidato a causa: somente fatores sujeitos a manipulagdo podem ser considerados como
possiveis causas. Como consequéncia, atributos de um individuo, por ndo serem passiveis
de manipulagdo, somente podem ser utilizadas como medidas de correlacdo, ou inferéncia
associativa, mas nao sao capazes de inferirem causalidade. Por outro lado, um tratamento
do tipo participagdo em programa de trabalho ou de estudo em uma unidade prisional ¢
manipulavel e pode servir como candidato a causa, por exemplo, na redu¢do da chance

de reincidéncia de um individuo.

Para entender a definicdo do efeito causal na abordagem contrafactual, serd
necessario considerar dois individuos: 4 e B. Considere também 7 como o indicador
binario do tratamento (no caso, a participacao ou ndo em programas de trabalho e estudo),

sendo que Ty =0 e T4, = 1 indica o cendrio em que o individuo 4 ndo recebeu o tratamento
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e recebeu o tratamento, e Tg = 0 ¢ Tz = 1 o cendrio em que B nao recebeu e recebeu o
tratamento, respectivamente. Os resultados que queremos medir serdo representados
pelas fungdes Y4(0), Y4(1), Y5(0), Yz(1), que representam o resultado para 4 caso ele nao
tenha recebido o tratamento, o resultado caso A4 tenha recebido o tratamento, o resultado
para B caso ele ndo tenha recebido o tratamento e o resultado caso B tenha recebido o
tratamento. Segundo Cameron e Trivedi (2005), as variaveis de resultado Y podem ser
continuas, discretas ou variar em um intervalo limitado de valores. No presente relatorio,

a variavel de resultado ¢ a situagdo de reincidéncia do individuo.

Em primeiro lugar, considere somente o individuo 4. Neste caso, tem-se somente
dois resultados potenciais: Y4(0) e Y4(1). Ao formular um problema a partir de resultados
potenciais, ¢ permitido que o efeito causal seja definido em nivel individual, sem
hipoteses a respeito de sua distribuicdo ou forma funcional. Também ndo ¢ necessario
acrescentar hipdteses de endogeneidade e exogeneidade do mecanismo de selegdo para o
tratamento (IMBENS; WOOLDRIDGE, 2009). Desse modo, o valor de interesse do

efeito causal (EC) ¢ uma comparacio do tipo:
EC, = Efeito Causalem A = Y,(1) — Y,(0), (6.13)

o que seriam duas possiveis realidades que nao podem ser observadas simultaneamente
(ROSEMBAUM; RUBIN, 1983), uma vez que estamos falando de somente um
individuo. O que ¢ efetivamente observado pelo pesquisador ¢ o resultado realizado,
tendo o individuo participado do programa ou ndo. Define-se, entdo, o resultado

realizado, Y, (T4), como:

Y4(0) seT,=0

W) = HLOA-T+ HOT= (A st

(6.14)

Note que ainda nao se pode inferir sobre o efeito causal pela equagdo acima. Ela
somente apresenta o resultado em A caso ele recebe o tratamento, Y,(1), ou caso ndo
receba, Y,(0), ndo nos dando ambos valores para que seja possivel calcular EC,. O fato
de ser impossivel observar os dois valores para cada individuo consiste no que ¢é

conhecido como o problema fundamental da inferéncia causal (HOLLAND, 1986).

Para contornar esse problema, ¢ preciso pensar no que teria acontecido com o
individuo tratado, caso ele ndo tivesse participado do programa em avaliacdo, a fim de

realizar uma comparagcdo de valores de resultado. Uma solucdo para resolver esse
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problema resta em encontrar um outro individuo similar o suficiente para fins de

comparagdo. Para isso, € necessario considerar mais de um individuo na analise.

Em virtude dessas consideragdes, pode-se definir o efeito causal de maneira
intuitiva comparando a diferen¢a na variavel de resultado quando um individuo recebe o
tratamento e outro ndo. Nesse contexto, tem-se quatro realidades distintas: (T, =0, T =
0),(Ty=1,Tg=1),(Ty=1,Tg =0)e (T4 =0, Tg = 1), em que no primeiro cenario nem
A nem B recebem o tratamento, no segundo ambos recebem o tratamento, no terceiro
cenario somente 4 recebe o tratamento, € no ultimo, somente B recebe o tratamento. Dessa
forma, os resultados possiveis desta andlise para o individuo 4 sdo: Y4(0,0), Y,(1,1),
Y4(1,0) e Y4(0,1), em que a primeira coordenada entre parénteses representa a participagao
ou nao de 4 no programa, e a segunda coordenada a participacdo ou nao de B. A Tabela

1 expoe todos os possiveis resultados para 4 e para B:

Tabela 1 - Possiveis Resultados de Causalidade para A e B

T, = 0 (controle) T, =1 (tratamento)
TB=O TB=1 TB=O TB=1
(controle) (tratamento) | (controle) (tratamento)
Resultado Y;(Ty, Tg), Y,(0,0) Y,(0,1) Y,(1,0) Y,(1,1)
parai = A ou B Y5(0,0) Y5(0,1) Y5(1,0) Ys(1,1)

Fonte: Adaptado de Box-Steffensmeier, Brady e Collier (2008)

Repare que informacgdes relevantes para a inferéncia causal restam nos cenarios
em que um individuo recebe o tratamento quando o outro ndo, ou seja, (T4, =0,Tg=1) ¢
(T4 = 1, Ty = 0). Quando se tem somente que ambos individuos participam ou nao
participam do tratamento, nao ¢ possivel efetuar comparagdes. Adicionalmente, considere
que nao ha interferéncia entre o resultado dos individuos, isto €, a variavel de tratamento

de um individuo ndo afeta o resultado do outro, de forma que:

Yi(1,1) = Y4(1,0), e Y4(0,1) = Y4(0,0). (6.15)

Assim, o valor de Y,(1) seria o mesmo independentemente da participagdo de B,
assim como Yy(0). Com isso, podemos definir o impacto sobre 4 ou sobre B, de duas

maneiras cada:
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Tabela 2 - Definicoes tedricas do efeito causal para A e B
Para o individuo 4:

EC,(Tg = 0) = Y,4(1,0) — Y,4(0,0)
ECy(Ty =1) = Y,(1,1) — Y,(0,1)

Para o individuo B:
ECg(T4, = 0) = Y5(0,1) — Y5(0,0)
ECs(Ty =1) = Yg(1,1) — Y5(1,0)
Fonte: Adaptado de Box-Steffensmeier, Brady e Collier (2008)

EC,4(Tz = 0) representa a diferenca entre os resultados potenciais de 4 quando B
ndo ¢ tratado; EC,(Tg = 1), representa a diferenca entre os resultados potenciais de 4
quando B ¢ tratado. Da mesma forma, ECy(T4, = 0) representa a diferenca entre os
resultados potenciais de B quando 4 nao ¢ tratado, e ECg (T4 = 1), representa a diferenga

entre os resultados potenciais de B quando 4 ¢ tratado.

Ao assumir que nao ha interferéncia entre os resultados dos individuos, as
igualdades de (6.15) indicam que EC,(Tz = 0) e EC4(Tg = 1) sdo iguais. Mas ressalva-
se que cada linha da Tabela 2 compara resultados diferentes para um mesmo individuo,
isto ¢, mesmo que EC4(Tg = 1) considere a participagdo de B no tratamento, o calculo
apresentado considera a diferenca nas variaveis de resultado potencial somente de 4. Ao
persistir no calculo de resultados potenciais, valores dos quais o pesquisador ndo observa,

ainda cai-se no problema fundamental da inferéncia causal.

O proximo passo entdo deve conter informagdes de resultados reais e observados,
e ndo somente potenciais de um mesmo individuo. Isto ¢, sdo necessarias defini¢des que
ndo envolvam conhecer resultados potenciais de um mesmo individuo associados a
diferentes cendrios, mas sim medidas observadas para comparacao entre individuos com
distintas participa¢des. Resulta-se em dois cenarios relevantes, onde, em cada um,

somente um individuo participa do programa enquanto o outro nao:

a) EC*(1,0) = Y4(1,0) - Yp(1,0), que representa a diferenca no caso em que o
individuo 4 recebe o tratamento e B ndo. (6.16)
b) EC*(0,1) = Y,4(0,1) - Y5(0,1), que representa a diferenca no caso em que A nio

recebe o tratamento e B sim. (6.17)
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Note que o termo £C ndo possui mais um subscrito para se referir a um individuo
em especifico, uma vez que agora ele representa uma comparacdo entre individuos
diferentes e representa o efeito causal do tratamento. Da comparagdo entre individuos
diferentes, onde um ¢ tratado e outro ndo, ¢ que vem o termo de situacdo factual e
contrafactual. O cendrio factual pode pertencer ao individuo que participa do tratamento,
enquanto o contrafactual pode se referir ao individuo que ndo participa, isto €, o
contrafactual do individuo que participou ¢ sintetizado através de um individuo que nao
participou. Ressalva-se aqui que respostas robustas a hipdteses contrafactuais somente
sao dadas quando a relagdao causal esta corretamente especificada (MALBOUISSON;
TIRYAKI, 2017). A omissdo de variaveis relevantes leva a uma ma especificagdo do

modelo, enviesando os resultados de regressao.

Um exemplo simples para entender a mal especificagdo de modelos ¢ mostrada
no caso de determinacao salarial em fun¢ao da escolaridade e dos anos de experiéncia de
um individuo. Sabe-se que ambas varidveis podem ser relevantes na determinacdo de
salarios, mas a habilidade cognitiva do individuo também afeta o seu resultado salarial.
A estimativa de regressdo do saldrio com base somente na escolaridade e experiéncia
sofreria um viés pela omissdo da varidvel relevante de habilidade cognitiva. A
metodologia apresentada nesta se¢do ird expor formas de mitigar esse viés de

especificagdo.

No que diz respeito a avaliagdo de politicas publicas, a dificuldade decorre
essencialmente em observar resultados de participantes contrafactuais. A solugdo ideal ¢
encontrar um grupo de individuos que nao participaram do programa, mas que possuem
a mesma distribui¢do de caracteristicas observaveis e ndo observaveis que os
participantes. Assim, torna-se possivel comparar os resultados dos individuos que ndo
participaram do programa com os daqueles que participaram (MALBOUISSON;
TIRYAKI, 2017).

Neste ponto, ao deixar de tratar de resultados potenciais, mas sim resultados
observados pelo pesquisador, ¢ essencial assumir algumas hipoteses necessarias para
satisfazerem as condicdes necessarias referentes a definicao de efeito causal apresentada

na Tabela 2.
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6.3.2 Hipotese da homogeneidade e da néo interferéncia entre as unidades

A hipotese de homogeneidade dos individuos da amostra consiste em considerar

0 caso em que os individuos sdo idénticos (HOLLAND, 1986). Tem-se que:

a) Y4(0,1) = Y5(1,0): o resultado de 4 quando este ndo ¢ tratado e B ¢ tratado,
equivale ao resultado de B quando este ¢ tratado e A4 nao ¢ tratado. (6.18)
b) Y,(1,0) = Y5(0,1): o resultado de 4 quando este ¢ tratado e B ndo é, é igual ao

resultado de B quando ele ndo ¢ tratado e A4 ¢ tratado. (6.19)

A violagdo da hipotese de homogeneidade dos individuos pode levar a invalidez
da comparagdo entre individuos cujas caracteristicas sdo distintas o suficiente para
enviesar o resultado. Uma solucdo para mitigar esse problema consiste em utilizar

técnicas de pareamento, que serdo abordadas mais adiante.

J4 a hipotese de nido interferéncia entre as unidades (SUTVA)’ consiste em dizer
que o fato de um individuo receber ou nao o tratamento nao influencia a variavel de
resultado para o outro individuo com o qual estd se comparando (BOX-

STEFFENSMEIER; BRADY; COLLIER, 2008), isto &, para o individuo 4, temos que:

a) Y,4(0,1) = Y4(0,0): o resultado de 4 ndo ter participado do programa é o mesmo,
independente da ndo participagdo de B. (6.20)

b) Y,(1,0) = Y,4(1,1): o resultado de A ter participado do programa é o mesmo,
independente da participagdo de B. (6.21)

Segundo Box-Steffensmeier, Brady e Collier (2008), enquanto a auséncia de viés
nos estimadores de MQO requer apenas a hipotese de exogeneidade dos regressores, nao
sendo necessaria a hipotese de independéncia dos termos de erro, a auséncia da hipdtese
de ndo interferéncia nos modelos de inferéncia causal enviesa os estimadores. Considere
inicialmente somente a hipotese de ndo interferéncia entre as unidades (6.20 e 6.21). Os

préoximos passos irdo demonstrar que essa hipotese sozinha € capaz de concluir que:

InleiduO A: ECA = ECA(TB = O) = ECA (TB = 1), €

" Do inglés Stable Unit Treatment Value Assumption (SUTVA).
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Individuo B: ECy = ECy(T, = 0) = ECy (T, = 1). (6.22)

Isto €, a hipotese de ndo interferéncia entre as unidades demonstra que o efeito

causal em 4 ¢ o mesmo quando B participa ou nao do tratamento. Formalmente, para A4:
ECy (Tp = 0) = Y4(1,0) — Y,4(0,0). (6.23)

Como a hipotese afirma que Y,(1,0) = Y,(1,1) e Y4(0,1) = Y4(0,0), substitui-

se as igualdades para ficar com:
EC, (Tp = 0) = Y4(1,1) — Y,(0,1)
=EC, (T =1) (6.24)

Note que a igualdade de (6.24) ¢ a mesma de (6.22). De forma analoga, para B,

tem-se:
ECs (Ty=1) = Yp(1,1) — Y5(1,0)
=Y5(0,1) — Y5(0,0) (6.25)
=ECp (T4 = 0),

que, por sua vez, também remete a igualdade de (6.22). Agora, adicionando a hipdtese de
homogeneidade as equagdes acima acerca da hipotese de ndo interferéncia entre as
unidades, torna-se possivel relacionar as defini¢cdes tedricas da Tabela 02 as definigdes
observaveis de efeito causal. Pela equacdo (6.16), foi visto que EC*(1,0) = Y,(1,0) -
Y5(1,0). Relembre que EC*(1,0) representa o efeito causal observavel de quando A4 recebe
o tratamento e B ndo. Mas a equagdo (6.18) da hipdtese de homogeneidade nos diz
que Y5(1,0) = Y,(0,1). Por sua vez, a equagdo (6.20) da hipotese de ndo interferéncia

mostra que Y,4(0,1) = Y,4(0,0). Substituindo os termos, fica-se com:
EC*1,0)=Y,(1,0) — Y,(0,0)
— EC, (T = 0) = EC,. (6.26)

De forma analoga, ao fazer substituigdes do termo Y,;(1,0) em vez de Y5(1,0),

tem-se:

EC*(1,0)=Y,(1,0) — Y5(1,0)
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= YB (011) - YB(llO)
= YB(]-!]-) - YB(l,O)

Pelas equagdes (6.26) e (6.27), conclui-se que EC*(1,0) = EC, (Tg =0) =
ECg (T, = 1). Por simetria, esta igualdade equivale a EC*(0,1) = EC, (Tg =1) =
ECg (T, = 0). Note que as hipoteses supracitadas permitem inferir resultados potenciais,

EC,4 e ECg, por meio de resultados observaveis, EC*.

Esse procedimento dado pelas hipoteses de homogeneidade e nao interferéncia
entre as unidades ¢ o que Holland (1986) chama de “soluc¢do cientifica” para o problema
fundamental da inferéncia causal. Entretanto, o pesquisador nunca ¢ capaz de ter certeza
absoluta sobre a validade dessas hipoteses no modelo que esta elaborando. Para chegar o
mais proximo ao ideal, ¢ necessaria a utilizagdo de técnicas econométricas que torne
possivel encontrar um individuo 4 semelhante o suficiente de um individuo B a ponto de

tornar-se a comparagao direta entre os dois individuos uma boa medida de efeito causal.

6.3.3 Independéncia entre a selecio dos grupos

Em contraste aos estudos experimentais, como dito, a avaliagdo de politicas
publicas comumente se da no ambito de estudos observacionais ou quase experimentais,
cuja caracteristica ¢ a ndo aleatoriedade de selecdo. De acordo com Khandker et al.
(2010), a ndo aleatoriedade das politicas publicas decorre de dois fatores: o primeiro diz
sobre a alocag¢do intencional de determinados individuos para participacdo, ou
focalizacdo. Nesse caso, programas sao realizados conforme as necessidades locais, e
com base em critérios especificos como valor de corte. Um exemplo desse tipo de caso ¢
o programa federal do Bolsa Familia (MALBOUISSON; TIRYAKI, 2017). Assinala-se
que, no caso do trabalho e estudo nas unidades prisionais, ndo hé critérios especificos
para selecdo: além da participagdo estar sujeita a oferta na unidade, ha certa
discricionariedade dos gestores locais na selecdo, aliada a reputagdo comportamental do

preso.

O outro fator consiste na autossele¢do para o programa, ou participacdo
voluntaria. Nesse segundo caso, a autossele¢dao pode ser baseada em fatores observaveis,

nao observaveis ou ambos. Quando a participacdo voluntaria ¢ baseada em fatores nao
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observaveis pelo pesquisador, o termo de erro do modelo econométrico contera variaveis
correlacionadas com a varidvel indicadora de participacdo no programa, o que gera um
problema de viés na estimagdo (ou seja, E(g|T) # 0). Um exemplo de informagdo néo
observavel para o pesquisador ¢ a motivagdo do individuo. Como no presente estudo de
reincidéncia, para um preso trabalhar dentro da unidade prisional, ¢ necessaria uma ativa
motivacao do mesmo, além de uma analise comportamental da qual o preso esta sujeito.
A caracteristica motivacional dos individuos pode ser diferente entre os grupos
participantes e ndo participantes do programa (MALBOUISSON; TIRYAKI, 2017). Em
outras palavras, nesse caso, ocorre uma dependéncia entre a selecao dos grupos baseada,

em parte, pela motivagdo do detento.

Nessas circunstancias, deve-se abandonar a hipotese de independéncia entre as
variaveis explicativas e o termo de erro da estimacdao por MQO, uma vez que ela levaria
a um viés no efeito da politica analisada. Por outro lado, experimentos aleatérios nao
incidem nesse problema. O uso de experimentos aleatorios ¢ muito comum nas areas de
saude, no entanto, na area de ciéncias sociais aplicadas, a maioria das pesquisas sao feitas
a partir de dados observados. Custos elevados, questdes éticas, entre outros fatores,
incorrem em justificativas para o baixo uso de métodos aleatorizados na area de ciéncias

sociais aplicadas.

A consequéncia do problema supracitado em estudos observacionais €
denominada de “viés de sele¢do” e, antes de expor solugdes metodologicas para o
problema, como o Pareamento por Escore de Propensdo desenvolvido por Rubin e

Rosembaum em 1983, define-se formalmente o viés de selecao.

Considere Y;; o resultado potencial caso um individuo tenha participado do
programa sendo avaliado, Yj; o resultado potencial caso ele ndo tenha participado, e T;
sendo a variavel indicadora de tratamento, podendo ser igual a 0 ou 1. O resultado

observado para cada individuo i ¢ dado por:
Yi= Yo+ Ti(Yy,; — Yo,). (6.28)

Conforme exposto anteriormente, o efeito causal de um individuo i, EC;, pode ser
calculado pela diferenga entre os resultados potenciais Yy; e Y;;. Na pratica, com a
impossibilidade de observar ambos resultados potenciais, considera-se que o efeito do

programa poderia ser obtido pela comparagdo direta entre a taxa de reincidéncia média
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do universo de detentos que participaram de programas laborais e educacionais com a
taxa de reincidéncia média daqueles detentos que ndo participaram de nenhum programa.
Esta comparagdo ¢ definida como efeito médio do tratamento (average treatment effect,

ou ATE), definido por Rosenbaum e Rubin (1983) como:
ATE = E(EC)) = E[Yy; — Y] (6.29)
= E(Yy,|T; = 1) — E(Yy,|T; = 0).

O efeito médio de tratamento indica o efeito causal da participagdo no programa,
considerando valores médios populacionais. Essa medida torna possivel estimar o efeito
médio na populagdo de interesse pela comparacao direta entre os grupos de tratados com
o grupo de ndo tratados, mesmo que o efeito causal varie entre os individuos tratados
(MALBOUISSON; TIRYAKI, 2017). O termo E(Yy;|T; = 1) da equagdo (6.29) indica
o efeito médio do tratamento sobre os tratados. Ja o termo E (Yo,ilTi = 0) representa o
resultado médio daqueles que ndo foram tratados. Ambos podem ser calculados por dados
observacionais. Mas entdo resta a pergunta: por que ndo utilizar o efeito médio de

tratamento como estimativa de efeito causal do programa avaliado?

Ocorre que o efeito médio de tratamento sozinho nao garante a independéncia
entre a sele¢do dos grupos de tratados e ndo tratados. Ainda que ambos os grupos possam
ter, em média, caracteristicas observaveis proximas uma da outra, a diferenca esperada
entre os dois grupos pode nao ser exclusivamente devido ao tratamento dado, mas
também a caracteristicas ndo observaveis entre os dois grupos (MALBOUISSON;
TIRYAKI, 2017). Em outras palavras, ndo h4 garantia de que o grupo ndo tratado pode

ser um bom contrafactual para os dados do grupo de tratados.

Como j4 dito, o fato de haver outros fatores que também afetam a variavel de
resultado além do programa, e como queremos isolar o efeito causal do tratamento para
fazer inferéncias precisas, torna-se necessario considerar um contrafactual para os
participantes, ou seja, qual seria o resultado esperado dos tratados caso eles ndo tivessem
participado do programa, isto €, E (Yo,ilTi = 1). Para chegar a demonstragdao formal do
viés de sele¢do, adicione e subtraia esse termo na equagdo (6.29). Dessa forma, podemos

fazer manipulagdes na férmula sem alterar seu resultado.
ATE = E(Yy|Ti = 1) — E(Yo,|T; = 0) + [E(Yo,|T: = 1) — E(You|T: = 1)]  (6.30)
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Alterando a ordem dos termos e depois agrupando os termos, tem-se que:

ATE = E(Yy|Ti = 1) —E(You|T: = 1) + E(You|T; = 1) —E(Yo,|T; =0)  (6.31)

ATE = E(Yy; — You|T:i = 1) + E(Yo:|T: = 1) — E(Yo,|T: = 0) (6.32)
\ J \ J
Y |
ATT Viés de selecao

A equagdo (6.32) apresenta a diferenca observada no resultado médio separada
em dois grandes termos. O primeiro termo, ATT, ou efeito médio de tratamento sobre os
tratados (average treatment effect on the treated) indica o que mais interessa para a
inferéncia causal: representa o efeito puro, isolado, do tratamento no resultado. Note pela
equagao (6.31) que o primeiro termo do ATT, E (Yl,ilTi = 1) ¢ um resultado observavel
para o pesquisador: ele aponta o resultado médio de individuos que foram tratados. Ja o
segundo termo contido no célculo do ATT, E (Yo,ilTi = 1), aponta para o resultado
esperado dos individuos sujeitos ao tratamento, mas que nao participaram dele. E ai surge
um problema: o termo E (Yo,ilTi = 1) ndo ¢ observavel pelo pesquisador, restando a
necessidade de criacdo de um grupo de controle que permita obter uma estimativa

consistente para o termo E (Yo,i |Ti = 1).

O segundo termo de (6.32), denominado de viés de selecdo, esta diretamente
ligado com a violagdo da independéncia entre a selecdo de grupos e mostra a diferenga
entre o contrafactual para os individuos que participaram do programa e o resultado
observado do grupo que nao passou por nenhum tratamento. A existéncia de um viés de
selecdo mostra que, além do efeito do tratamento, podem existir diferengas sistematicas
entre os detentos que optam por participarem de programa laborais e educacionais em

relagcdo aqueles que nado participam de nenhum programa.

A realidade de ndo aleatorizacao de participacao em estudos advindos de politicas
publicas aumenta a propensao de existéncia de diferengas sistematicas entre os individuos
em andlise a ponto de gerar viés de selecdo. Com isso, torna-se imprescindivel a utilizagdo
de ferramentas que mitiguem esse viés. Note que a diferenca entre ATE e ATT ¢ o viés
de selecao. Nesse sentido, com as ferramentas apropriadas de reducao do viés de selecao,
podem-se fazer inferéncias acerca do ATE com base no ATT. O objetivo basico dos

métodos de avaliagdo de politicas publicas ¢ encontrar meios que possam contornar o
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problema causado pelo viés, de modo que torne possivel uma estimacao precisa dos

parametros de interesse.

Em virtude dessas consideragdes, a proxima subse¢do ird apresentar uma
metodologia que, ao assumir hipoteses sobre a natureza do potencial viés, adota

estratégias para obter o ATT por meio de uma estimativa consistente de E (Yo,i |Ti = 1).

6.4 METODOLOGIA DE PAREAMENTO PARA INFERENCIA CAUSAL

Ao lidar com algum estudo que visa estimar o impacto de alguma intervencao,
pode-se separar a estratégia metodologica em duas grandes etapas: (1) estruturagdo de
pesquisa, ¢ (2) andlise do impacto. Enquanto a segunda etapa estd vinculada a
metodologia apresentada de estimacdo de impacto do modelo de Neyman-Rubin, a
primeira etapa utiliza informagdes dos individuos em analise que precedem a intervengao,
mimicando um experimento ndo randomizado por um que seja randomizado. Métodos de
pareamento se enquadram nesta primeira grande etapa, € sua aplicagdo precedente a

segunda etapa ¢ vital na obten¢d@o de resultados consistentes.

A politica publica de ofertar programas laborais e educacionais nas unidades
prisionais pode apresentar impacto causal direto na probabilidade de reincidéncia, assim
como na capacidade de um egresso prisional se manter fora do sistema prisional por mais
tempo. Entretanto, provavelmente existe uma tendéncia de maior participacdo entre
aqueles detentos que possuem atributos que os manteriam fora da prisao apos a liberagao,
mesmo na auséncia de participacdo. Por exemplo, prisioneiros motivados a se
ressocializarem podem usar os programas como sinalizagdo aos potenciais empregadores
de que eles possuem atributos favoraveis a habitos saudéaveis de trabalho, bem como suas
habilidades profissionais podem ter aumentado com a participacdo nos programas
(Sedgley et al., 2010). Essa sinalizagdo e desenvolvimento do capital humano sdo

relacionados com o problema de viés de selecao.

Um outro exemplo de caracteristicas ndo diretamente observadas que podem
causar viés ¢ a qualidade da infraestrutura e o ambiente de certa unidade prisional, em
linha com a teoria ecologica do crime da Escola de Chicago. Se essas inobservaveis estao
correlacionadas com a participagdo no programa, entdo o problema de viés de selecao e

de viés de varidvel omitida pode ser introduzido nas estimativas dos coeficientes de
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regressao, tornando-os inconsistentes e enviesados (BIFULCO et al., 2002; CAMPBELL
& STANLEY, 1966). Nesse caso, a participagcdo no programa pode parecer ter um efeito
importante na reincidéncia quando o programa nao tem, de fato, nenhum impacto causal.
O viés de selegao ¢ tratado, no melhor grau possivel, usando um modelo que permite a
heterogeneidade ndo observada devido a variaveis omitidas em combinagdo com uma
analise de escore de propensdo que permite verificar o significado da participagdo do
programa na reincidéncia, uma vez que a propensdo de um prisioneiro participar €
estimada condicional a atributos pessoais. Deve-se notar que a propensao a participar ¢
estimada com base apenas em atributos observaveis € nao podemos descartar a
possibilidade de que o viés de variavel omitido permanega, embora ele possa ser

significativamente mitigado (Sedgley et al., 2010).

Contudo, segundo Cameron e Trivedi (2005), quando a participagdo ndo ¢
randomizada, mas depende estocasticamente de um vetor de variaveis observadas X,
como em experimentos observacionais (como idade, sexo, status econdmico, tipo de
crime cometido, entre outros), entdo o conceito de escores de propensdo ¢ util. Existem
algumas técnicas quase experimentais que criam uma situacao onde a inclusdo no grupo
de tratamento poderia ser tdo boa quanto uma atribuicdo aleatéria (ver APEL &
SWEETEN, 2010; MORGAN & WINSHIP, 2007; NICHOLS, 2007), mas, dos métodos
disponiveis, o Pareamento por Escore de Propensdo (Propensity Score Matching - PSM)
tornou-se amplamente popular e aplicdvel na avaliagdo de numerosos programas sociais

(KIM; CLARK, 2013).

De forma geral, o objetivo basico do pareamento por escore de propensdo, cuja
técnica foi inicialmente desenvolvida por Rosenbaum e Rubin e até os dias atuais ¢ tema
de aprimorac¢ao metodologica de varios pesquisadores, € identificar um grupo de controle
contendo individuos com caracteristicas observadas similares aos individuos pertencentes
ao grupo de tratamento. Mas identificar individuos que compartilham atributos
semelhantes ao grupo de tratamento requer consideragdo de uma gama de covaridveis
sobre as quais o tratamento e individuos sem o tratamento podem diferir (HEINRICH,
MAFFIOLI, & VASQUEZ, 2010), e isso pode ser um desafio para o pesquisador: obter

0 maior nimero de covariaveis relevantes que entrarao no calculo do escore de propensao.

Por meio de um modelo de escolha binéria, como um modelo /ogit ou probit, o

PSM apresenta um valor ajustado entre 0 e 1 para cada individuo, representando o escore
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de propensdo a participagdo como uma probabilidade condicional de participar no
programa baseado nas covariaveis observaveis (MORGAN & HARDING, 2006;
ROSENBAUM & RUBIN, 1983). Apds obter esses escores, cada individuo pode ser
pareado com um outro que apresente um escore semelhante, de acordo com uma técnica
de pareamento estabelecida pelo pesquisador. Note que, em contraste de exercer controle
fisico sobre as condi¢des de tratamento, como € o caso no ambiente aleatério, aqui exerce-
se controle estatistico sobre as condi¢des ao selecionar um grupo de controle com base
nos escores de propensao (APEL & SWEETEN, 2010). O grupo de ndo participantes que
foram pareados por meio dos escores de propensdao (ou outro indicador utilizando
distintas medidas de distancia) com individuos do grupo tratado, torna-se o contrafactual
do grupo de tratamento, e isso permitird medir o efeito do tratamento. Assim, a
identificacdo do efeito médio de tratamento do programa ¢ obtida por meio da diferenca

média nos resultados entre o grupo de tratamento e o grupo de controle.

Dependendo da técnica de pareamento, a abordagem PSM pode levar a uma
reducdo no tamanho da amostra do banco de dados do pesquisador. Um individuo tratado
no qual ndo ¢ encontrado um escore correspondente a um individuo nao tratado pode ser
descartado da base de dados que sera utilizada posteriormente na medigao do efeito do

tratamento, uma vez que ndo existe uma base para comparagao entre esses individuos.

Ressalva-se que os parametros das covaridveis ndo ¢ o foco de analise do PSM.
Aqui, o que interessa ¢ o valor ajustado da varidvel dependente do modelo: a
probabilidade daquele individuo participar do programa com base em suas caracteristicas
observaveis, isto ¢, P(X) = P (T = I|X). As hipoOteses necessdrias para a correta
mensuracao do efeito do programa sdo: (1) independéncia condicional, isto €, fatores ndo
observados ndo afetam a participagdo no programa; (2) presenca de um suporte comum

nos escores de propensdo entre amostras de participantes € ndo participantes.

Apo6s a validagdao das hipoteses e obtencdo dos escores de propensao, existem
diferentes abordagens utilizadas para parear participantes e nao participantes. As

hipoteses necessarias e as técnicas de pareamento sdo abordadas nas proximas subsegdes.

6.4.1 Hipotese da Independéncia Condicional

A hipétese de independéncia condicional garante que, dadas as covariaveis

observadas X que ndo sdo afetadas pelo tratamento (idade, raga, tipo de crime cometido
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pelo individuo, etc.), mas que podem estar correlacionadas com T;, os resultados
potenciais Y sejam independentes de haver o tratamento, isto €, participagcdo no programa
nao depende dos resultados, apos controlar pelas variagdes nos resultados induzidos por
diferengas em X (CAMERON; TRIVEDI, 2005). Seja Y ; € Y7 ; os resultados para o grupo
de ndo participantes e participantes, respectivamente. Formalmente, em experimentos

quase-experimentais e observacionais, esta hipdtese implica que:
(Yoi Vi) L Ty 1 X = (Yo, Vi) L Ti | P(X)), (6.33)

sendo que P (X;) representa a probabilidade de participacdo dadas as caracteristicas X; de
um individuo. A igualdade entre X; e P(X;) vem da constatacdo de Rosenbaum e Rubin
(1983) que, sob certas hipoteses, o pareamento com base em P(X) ¢ tdo bom quanto um

pareamento com base nos X.

Em contraste com a equacao (6.33), em experimentos randomizados pode-se fazer

uma suposi¢ao mais forte, uma vez que a aleatorizacao ja ocorre sobre o espaco (y, x):
(Yo Y1) L T (6.34)
Adicionalmente, a hipdtese de independéncia condicional implica que:
F(Yi|X,T; =0) = F(Y;|x, T, = 1) = F(Y;4|x)), j=0,1, (6.35)
F(uj|Xi, T; = 0) = F(w| X, T = 1) = F(w;]X:), j=0,1,

onde u € o termo de erro de regressdo. As equacdes em (6.35) indicam que a decisao de
participagdo ndo afeta a distribuicdo dos resultados potenciais. Uma vantagem desta
hipotese € o tratamento da varidvel T como uma variavel exdgena, o que exclui o viés de
simultaneidade e de selegdo, gerando estimagdes consistentes dos parametros
(CAMERON; TRIVEDI, 2005). Para ver essa vantagem, considere que E[Y|X, T] seja

linear, e a equagao de resultado de participagao é:
Y=XB+ aT+u, (6.36)

sendo:  E[u|T]=E[Y— X'B— aT|T] =0, levando ao tratamento exdgeno da
variavel de participagdo 7. A hipdtese de independéncia condicional é, entdo, equivalente

a independéncia de u e T, condicional a X.
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Para estimar o ATT em vez do ATE, uma suposi¢cdo mais fraca do que a equagao

(6.33) € necessaria:
Yo L Ty [ X, (6.37)

que implica independéncia condicional de participagdo e Yy ;. Essa suposigdo (6.37) tem
nomes distintos na literatura. Crump (2004) e Imbens (2004) referem-se a ela como
“hipotese de unconfoundedness”, enquanto Rubin (1978) refere-a como “hipotese de
ignorability”. De qualquer forma, se valida, essa suposi¢dao implica que nao ha viés de

variavel omitida ao incluir X na regressao.

A independéncia condicional € uma hipotese forte, mas nao possui um critério
diretamente testavel. Ter um conjunto rico de dados relacionados a variaveis que
antecedem o programa ajuda a suportar o pressuposto de independéncia, permitindo
controlar o nimero de caracteristicas observadas que podem estar afetando a participagdo
no programa (KHANDKER; KOOLWAL; SAMAD, 2012). Além de variaveis
relacionadas com a atribuigcdo do tratamento, também ¢ importante considerar variaveis
relacionadas com o resultado (Rubin e Thomas, 1996; Heckman et al., 1998b; Glazerman
et al., 2003; Hill et al., 2004), uma vez que elas podem apresentar algum indicativo
importante sobre a heterogeneidade dos individuos. Performance aquém do desejado
pode ser consequéncia da utilizagdo somente de varidveis “de conveniéncia”, como
considerar somente variaveis demograficas (Shadish et al., 2008). Entretanto, segundo
Brookhart et al. (2006), quando a amostra € pequena, deve ser dada prioridade as varidveis
que se acredita estarem relacionadas com o resultado. Existe um custo maior, em termos
de aumento da variancia, ao incluir variaveis nao relacionadas ao resultado, mas

altamente relacionadas a atribui¢ao de tratamento.

6.4.2 Hipotese do Suporte Comum

A hipotese de suporte comum ¢ também conhecida como hipdtese de sobreposigao
consideravel em escores de propensdo dos participantes e ndo participantes, € consiste
como a segunda etapa da abordagem PSM, apds a etapa de obtengdo dos escores de
propensdao. Para que essa hipdtese seja efetiva, se faz necessario uma amostra
suficientemente grande de individuos participantes e ndo participantes para que torne
possivel a geracdo de uma regido substancial de suporte comum (KHANDKER;

KOOLWAL; SAMAD, 2012). A hipotese requer que sempre haja, na distribui¢do de
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escore de propensdo, observagdes suficientemente proximas para comparar aqueles que
recebem com aqueles que ndo receberam o tratamento. No caso de auséncia de
comparabilidade entre individuos participantes ¢ ndo participantes, ou suporte comum
fraco, os elementos sem pares sao descartados € ndo sdo considerados no modelo de
regressao de impacto posterior a etapa de pareamento por escore de propensdo

(MALBOUISSON; TIRYAKI, 2017).
A primeira condic¢do dessa hipotese €:
0<P(T;=1lX;) <1, (6.38)

isto ¢, para todo valor realizado de X, existe uma probabilidade positiva e nao perfeita de
participacdo. Essa condic¢ao diz que ndo ha combinagdes de X que predizem perfeitamente

a participag¢ao ou nao de um individuo.

Outra condicao dessa hipdtese vem da diferenciagdo entre forte e fraca regido de

suporte comum, cujo exemplo ilustrativo ¢ apresentado na Figura 7.

Figura 7 - Ilustracdo de suporte comum fraco (a) e forte (b)

Densidade de escores Densidade de
para ndo participantes escores para
participantes

Densidade de escores Densidade de
para nao participantes escores para
participantes

Densidade

Densidade

Escore de
propensdo

Escore de
1 propensao

0 Regiao de suporte comum 1

0 Regido de suporte comum

(a) (b)

Fonte: Retirado de Khandker, Koolwal e Samad (2009)

Nos dois graficos da Figura 7, observam-se densidades de probabilidade de
caracteristicas observadas para os grupos de participantes e ndo participantes no eixo
vertical e os respectivos escores de propensdo no eixo horizontal. A regido de suporte
comum ocorre na faixa de interagdio entre as curvas. E nessa faixa que se torna possivel
comparar individuos participantes com os ndo participantes com base no escore de
propensdo. Enquanto o gréafico (a) quase ndo hé sobreposi¢ao das curvas, representando

uma darea de suporte comum fraco, no grafico (b) ha grande sobreposi¢ao das
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distribuicdes, o que indica uma forte area de suporte comum. No caso de suporte comum
fraco, a comparagdo entre os escores de propensdo entre os participantes e nao
participantes ¢ comprometida pela reduzida quantidade de individuos pareados. Os
autores Heckman, Ichimura e Todd (1997) recomendam o descarte de observagdes na

area de suporte comum fraco.

ApOs a estimagao dos escores de propensao por meio de um modelo de escolha
binaria e a posterior defini¢do da regido de suporte comum, parte-se para a terceira etapa

do pareamento: a sele¢do de técnicas especificas para efetuar os pareamentos.

6.5 TECNICAS DE PAREAMENTO

A etapa de pareamento com base nos P (X;) pode ser separada em trés tomadas de
decisdo: parear com ou sem reposicdo, o numero de unidades a ser utilizada para
comparacao (quando considerado um pareamento com reposi¢ao) e a escolha do método

de pareamento.

A escolha de efetuar o pareamento com reposicao significa que uma observagao
do grupo de controle pode ser pareada com multiplos individuos tratados, enquanto
pareamento sem reposicdo significa que uma observagao do grupo de controle somente
pode ser pareada com uma observagdo de individuo tratado. Ressalva-se que o caso de
pareamento sem reposi¢do com amostra limitada pode resultar em um grupo de
comparagdo pequeno que nao apresenta muita proximidade em termos de P(X;), o que
aumentaria o viés do estimador (CAMERON; TRIVEDI, 2005). J& o pareamento com
reposicao pode reduzir o viés, uma vez que individuos de controle semelhantes a mais de

um individuo de tratamento pode ser utilizados mais de uma vez (STUART, 2010).

Quanto ao limite no numero de individuos a serem utilizadas para comparacao no
cenario com reposicao (situacdo chamada de “ratio matching”, ou razao de pareamento,
que ocorre quando o numero de individuos de controle ¢ superior ao numero de individuos
de tratamento, ou vice-versa), Cameron e Trivedi (2005) apontam que hd um trade-off
entre viés e variancia. Optar por somente um pareamento pela observa¢do mais proxima
(pareamento um-para-um) pode reduzir o viés da estima¢do, mas ao incluir multiplos
pareamentos (m-para-um), a variancia € reduzida, uma vez que se fica com uma amostra

pOs-pareamento maior. Por outro lado, o viés pode aumentar caso as observagdes
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pareadas adicionais consistam em pareamentos inferiores para as observacdes de
tratamento (o que, entretanto, pode ser resolvido por medidas de calibragdo). Multiplos
pareamentos podem ser efetuados de forma fixa, por exemplo, quando toda a amostra ¢
pareada somente de um-para-dois, ou um-para-trés, ou ainda de forma variavel, quando,
por exemplo, um individuo tratado pode ser pareado com dois individuos de controle,

enquanto outro individuo tratado ¢ pareado com trés individuos de controle.

Leite (2017) aponta que uma desvantagem na razao de pareamento de um-para-
um ¢€ que se pode desconsiderar individuos de controle mesmo quando eles apresentariam
bons pareamentos para individuos de tratamento, reduzindo o tamanho da amostra. Por
outro lado, pareamento um-para-um nao reduz necessariamente e de forma substancial a
qualidade do resultado, uma vez que a qualidade é impulsionada pelo tamanho do menor
grupo (controle ou tratamento), ¢ uma maior homogeneidade da amostra que ¢

responsavel por um aumento da qualidade do resultado (Cohen, 1988).

Rubin e Thomas (1996) calculam medidas de razdo de pareamento que podem
ajudar na determinag¢do do melhor nimero de individuos de comparagao a utilizar. Seja
N¢ o numero de individuos de controle e N o nimero de individuos de tratamento, de
forma que a soma N; + Ny equivale a toda a amostra obtida pelo pesquisador, e R =
N¢/Ny. Caso R seja alto, pareamentos de m-para-um com R > m =1 podem ser
utilizados para reduzir os desvios-padrdes das comparagdes, embora Rosembaum e Rubin
(1985) apontam que o ganho de precisdo conquistado ao aumentar a amostra pos-
pareamento do grupo de controle ¢ modesto. Adicionalmente, considere que z represente
as variaveis de pareamento X = (X;,X5,... ,X;), fr seja a funcdo de densidade dos
individuos de tratamento com média ur, f- a fungdo de densidade dos individuos de
controle com média p, e matriz de varidncia-covariancia .. Rubin e Thomas (1996)
desenvolveram uma medida representativa do nimero de desvios-padrdes entre as médias

de f e fc com respeito a X.:

B? = (ur — uc)'2e (ur — pie). (6.39)

Essa medida, por sua vez, ¢ utilizada para calcular 8,,,,, a reducdo maxima

possivel de viés:

R
Q(m) T, (6.40)

{z(az +%)N771+BZ}E

*
Hm ax
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sendo Q(R/m) a esperanca na cauda superior de m/R advinda de uma distribui¢do
normal, e 62 a razdo da variancia do melhor discriminante linear em f7 e f,. Quando Ny
¢ suficientemente grande, de forma que 6,4, pode ser aproximado por Q(R/m)B~1,
razoes de pareamento R /m de no minimo 2, 3 e 6 sdo necessarias para eliminar diferencas
nas médias amostrais associadas a valores iniciais de 0,5, 1 e 1,5 para B2, respectivamente
(Rubin e Thomas, 1996). Valores pequenos de N requerem razdes de pareamento mais
altas. Segundo Rubin e Thomas (1996), embora essas regras para as razoes de pareamento
sejam suficientes para eliminar diferencas nas médias amostrais entre os grupos, razdes
de paresamento um pouco maiores podem ser desejaveis quando se quer minimizar

diferengas nas variancias amostrais dos escores de propensao estimados.

Todavia, ¢ preciso cautela ao utilizar razdo de pareamento fixa por unidade de
tratamento, seja da forma um-para-um, seja da forma de razdo fixa m-para-um. Leite
(2017) cita que razdes fixas, na maioria dos casos, ndo sao recomendadas, uma vez o
pareamento geralmente ocorre ao numero especificado de razdo independente da
qualidade do pareamento, podendo, assim, levar a um aumento no viés. Métodos de
calibragdo podem controlar a qualidade do pareamento, mas a utilizagdo de calibragio
com razdes de pareamento fixa maiores que um-para-um podem resultar em uma perda
substancial da amostra de tratados, j& que pode ndo haver individuos de controle
suficientes dentro da calibragdo para satisfazer a razao especificada. Em contraste a essa
situagdo, o método de pareamento denominado de pareamento completo (“full
matching”), permite razdes de pareamento varidveis, de forma que o pesquisador nio
precisa especificar uma razdo de pareamento, ja que o método calcula de forma o6tima
qual a razdo para cada individuo tratado que minimiza a distancia global entre os escores

de propensado. O pareamento completo ¢ detalhado mais adiante.

Quanto a escolha do método de pareamento, considere que apos a verificagdo das
hipoteses de independéncia condicional e suporte comum, o estimador do PSM para o

ATT, definido por Khandker et al. (2012), apresenta a seguinte forma:
ATTpsy = Epioyr=1{E[Y" IT=1,PX)]—E[Y“|T=0,P(X) 1}, (6.41)

em que E[YT | T =1, P(X)] representa o valor esperado da variavel de resultado do
individuo que participa do programa, com probabilidade P (X) de participar do programa,

e E[YC | T = 0,P(X)] representa o valor esperado da variavel de resultado do individuo
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que nao participa do programa, mas com o mesmo conjunto de caracteristicas que os
individuos sujeitos ao tratamento, e, por isso, possuem a mesma probabilidade P(X) de

participar do programa.

Como apontado por Khandker et al. (2012), para dados cross-section e dentro da

area de suporte comum, ¢ possivel definir o ATT como:
1 ..
ATTpsy = Nr [Zi ET YiT - Zj ecw(i,)) ch]: (6.42)

em que Ny representa o niimero de individuos i membros do grupo de tratamento; Y ¢ o
resultado obtido com o tratamento por esses individuos i; YjC ¢ o resultado obtido pelos

individuos j ndo participantes do tratamento e pareados com algum individuo i; e w(i, j)
representa os pesos utilizados para agregar os resultados obtidos pelos individuos nao

participantes ;.

A escolha do método de pareamento consiste em atribuir um procedimento para
derivacdo dos pesos w (i, j). Os pesos para cada participante sio computados de maneira
diferente em cada método e isso pode influenciar os resultados de estimativas do ATT.
Cabe ao pesquisador empregar todas as técnicas disponiveis e optar por aquela cujo
pareamento apresente melhor ajuste. Isso pode ser feito por meio de analise grafica de
densidades dos escores de participantes € ndo participantes, por similaridade descritiva
das variaveis entre os grupos de tratamento e controle, e/ou por outros métodos de

diagnostico de pareamento.

A forma mais simples (mas muitas vezes menos pratica) de obter bons
pareamentos € utilizar pareamentos exatos de um-para-um. A técnica de pareamento
exato consiste em parear individuos de tratamento e controle dos quais as covariaveis X;'s
apresentam valores idénticos. Contudo, com muitas covaridveis (algumas com
consideravel dispersdo) e numeros finitos de possiveis pareamentos, pareamentos exatos
podem ndo ser obtidos com sucesso e em quantidade suficiente (KING et al., 2011).
Quando o pareamento exato ndo € possivel ou viavel, técnicas de pareamento ndo exatas

sdo efetuadas.
Definem-se trés passos na sele¢do de métodos de pareamento:

1. Definir “proximidade”: qual medida de distancia utilizar para determinar se um

individuo ¢ ou ndo um bom par para outro;

72



2. Dado o passo (1), implementar os métodos de pareamento disponiveis;
3. Avaliar a qualidade dos resultados de pareamento por método testado e optar por

aquele com melhor ajuste.

As préximas subsecgdes se encarregardao de expor cada um desses passos.

6.5.1 Medidas de Distancia

Um passo importante na metodologia de pareamento ¢ a definicdo de distancia
que sera utilizada e que pode tomar diferentes formas de calculo. Aqui, entende-se por
distancia uma medida do que ¢ considerado como similaridade entre dois individuos.
Existem varias formas de definir distdncia no pareamento. A seguir, apresentam-se

algumas delas.
Seja D;; a medida de distincia entre os individuos i e j. Tem-se:
1. Distancia exata:
Utilizada no pareamento exato, D;; pode assumir dois valores:

O, S€Xi :X]

D = { I (6.43)

isto €, se ambas caracteristicas forem iguais, ndo ha distancia entre elas, mas se elas ndao
forem exatamente a mesma, a distdncia ¢ infinita, uma vez que essa medida somente

aceita como similaridade o que for exatamente igual.

2. Distancia logit de escore de propensao:
D; = |logit(p;) — logit(p;)| (6.44)

em que p; € p; sdo os escores de propensdo dos individuos i e /. A fungéo de ligagdo logit

¢ detalhada na equagdo 6.4.

3. Distancia de Mahalanobis:
Dy = {(X;— X;) S7H(X; — X;)}'/* (6.45)
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em que S representa a matriz de varidncia-covaridncia amostral. Se a matriz de
covariaveis X contém variaveis categoricas, elas devem ser convertidas em indicadores
binarios, assim, essa medida de distancia funciona melhor com covaridveis do tipo
continua (STUART, 2010). Segundo Sekhon e Grieve (2012), as covariaveis individuais
sao recolhidas em uma unica métrica escalar usando a distancia Mahalanobis, que ¢
definida como a generalizagdo da distancia padronizada a partir da origem de um espago
com n dimensdes a um ponto onde as coordenadas representam os valores de X para uma
observagao em particular (COCHRAN E RUBIN, 1973; RUBIN, 1979; RUBIN, 1980;
GLANCE et al., 2007). Ap6s deixar as covaridveis na matriz X em formato ortogonal aos
escores de propensao, eles podem ser combinados com a distancia de Mahalanobis ao
inclui-los como uma varidvel na matriz X (SEKHON E GRIEVE, 2009). Rosenbaum e
Rubin (1985) afirmam que, em alguns casos, o equilibrio entre covaridveis pode ser
melhorado ao combinar os escores de propensao com a medida de distdncia de
Mahalanobis. No entanto, a distancia de Mahalanobis foi projetada para medir diferencas
entre distribuigdes elipsoidais simétricas (RUBIN, 2006). Quando as covariaveis
apresentam distribui¢cdes simétricas ndo-elipsoidais, outras métricas de distancia podem

apresentar resultados superiores ao Mahalanobis (SEKHON E GRIEVE, 2009).

4. Distancia linear logit de escore de propensao:
D;j = |linear. logit(p;) — linear. logit(pj)| (6.46)

Nesse caso, os escores de propensdo lineares sdo obtidos efetuando uma

transformagéo linear nos escores de propensdo originais, p; € p;. A transformagao linear

do escore de propensao € obtida por:

linear.logit(py) = In (p—") (6.47)

1-pk
5. Distancia probit:

No caso da utilizacdo da distancia probit, utiliza-se:

D;j = |probit(p;) — probit(p;)|, (6.48)
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sendo p; € p; os escores de propensdo dos individuos i € j, € a fungdo probit calculada da
forma: probit(p;) = ® 1(py), em que ®(+) é a funcio de distribui¢io normal padrio.
Outras funcdes de ligacdo também incluem a especificagdo log-log complementar com
9r) =log (—log(1 —py)), a fungdo de ligagdo log-log com g(py) =
—log (—log(py)) e a fungdo Cauchy com g(p;) = tan(m(py — 0.5)).

Apos selecionar uma forma de calculo de distancia, o proximo passo consiste em
utilizar essa distdncia no processo de pareamento. Os métodos variam em termos do
numero de individuos que permanecem apds o pareamento € nos pesos relativos que cada

um deles recebe.

6.5.2 Métodos de Pareamento

Khandker et al. (2012), Gu e Rosenbaum (1993), Hansen (2004), Diamond e
Sekhon (2010) e Stuart (2010) citam os métodos de pareamento consolidados na
literatura. Sao eles: vizinho mais préximo, pareamento pelo raio ou calibrado, pareamento
otimo, pareamento estratificado, pareamento por ponderagdo, pareamento completo e

pareamento genético.

6.5.2.1 Vizinho mais proximo:

Dada a probabilidade de receber o tratamento, essa técnica, intuitivamente, pareia
cada individuo tratado com um individuo de comparagdo que tenha o escore de propensado
mais proximo. Nessa técnica, pode-se escolher n vizinhos mais proéximos e realizar o
pareamento com ou sem reposi¢ao. Formalmente, o método de vizinho mais préximo
pareia, para cada individuo tratado i, aquele(s) individuo(s) j cujo escore de propensao
pertence(m) ao conjunto A;(p(x)) = {pj| min; || p; — p;j II}, onde || |l denota a
distancia Euclidiana (distancia padrao de escore de propensao) entre dois vetores, p; € 0
escore de propensdo para o individuo tratado i, € pjo escore de propensdo para o

individuo ndo tratado j (CAMERON; TRIVEDI, 2005).

Outras medidas de distancia podem ser utilizadas além da Euclidiana. Segundo
Khandker et al. (2012), esta técnica consiste em um dos métodos de pareamento mais
frequentemente usados. Leite (2017) aponta que ela pode apresentar bons resultados

quando a amostra de tratados ¢ substancialmente menor do que o niimero de individuos
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de controle disponiveis para parear e existe suporte comum para todos os casos tratados.
A implementacdo dessa técnica consiste em escolher se o pareamento sera feito com ou
sem reposicao, a medida de distancia, se havera limite de distancia permitida e qual a

razao de pareamentos utilizar.

6.5.2.2 Pareamento pelo raio ou calibrado:

Essa técnica impde uma tolerancia na distdncia maxima do escore de propensao
entre os grupos de individuos cujo pareamento passa a ser efetuado somente dentro desse
intervalo estipulado. Ela evita “pareamentos fracos”, isto €, pareamentos por escores mais
proximos, mas fora do limite de tolerancia (ou raio), nao sao efetuados. Formalmente,

individuos de controle j somente sdo pareados com individuos tratados i caso a distancia

entre eles seja inferior ao raio definido r: A;(p(x)) = {pj| Il pi—p; 1< r}.

A condi¢ao do raio, ou calibragdo de tolerancia, pode ser vista como uma técnica
complementar a outras. Por exemplo, ao efetuar a técnica de vizinho mais préximo, gera-
se uma preocupagdo de que pareamentos fracos possam ser efetuados prejudicando o
resultado, se, por exemplo, ndo ha individuos de controle com escores similares aos dos
individuos tratados. Sendo assim, uma estratégia para evitar isso consiste em impor
medidas de calibragdo e somente parear individuos dentro do pardmetro de calibragdo

(ROSENBAUM; RUBIN, 1985).

A unidade de calibragado ¢ usualmente definida como uma fra¢cao do desvio-padrao
entre escores de propensdo dos individuos; nesse sentido, Rosenbaum e Rubin (1985)
demonstram que utilizar a calibragcdo de 0,25 desvios-padrdes nos escores de propensdo
remove, no minimo, 90% do viés. A utilizacdo dessa técnica nao somente melhora a

qualidade dos pareamentos, como também garante o suporte comum.

6.5.2.3 Pareamento “6timo” ( “optimal matching”):

Em contraste com o que Gu e Rosembaum (1993) chamam de “pareamento
ganancioso” ( “greedy matching’), dentro o qual se encontra a técnica de vizinho mais
proximo, quando a unidade de controle mais proximo para cada unidade de tratamento é
encontrada uma de cada vez, sem tentar minimizar uma medida de distancia global e nem
avaliar a qualidade do pareamento, o pareamento 6timo encontra amostras pareadas com

a menor distancia absoluta média em todos os pares correspondentes. Para esses autores,

76



0 pareamento 6timo traz resultados superiores no que tange a minimizacao da distancia
para cada par, embora a superioridade ndo seja unanime no que tange ao balanceamento
entre os grupos. Adicionalmente, essa técnica pode ser util quando ndo existem

quantidades suficientes de pareamentos entre as unidades de controle e tratamento.

Para exemplificar a diferencga entre vizinho mais proximo (sem reposi¢do, pois
com reposi¢ao a ordem de pareamento nao importaria) € pareamento 6timo, considere a
Tabela 3, que mostra, hipoteticamente, a renda em milhares de reais para nove individuos,
sendo os individuos A, B, C e D pertencentes ao grupo de tratamento, e os individuos E,

F, G, H e I pertencentes ao grupo de controle.

Tabela 3 - Exemplo de diferenca entre Vizinho mais Préximo e Pareamento Otimo

Individuos tratados Individuos de controle
Individuo Nota Individuo Nota

A 42 E 44

B 35 F 42

C 24 G 37

D 22 H 34

I 23

Fonte: adaptado de Stuart e Green (2008).

Algoritmos de pareamento por vizinho mais proximo sem reposi¢do funcionam
de baixo para cima: a cada passo, pareia-se um individuo tratado com o individuo de
controle mais proximo, que, em seguida, ¢ removido da lista de individuos de controle
disponiveis para pareamento. Os pareamentos sdo efetuados sem consideragdo de como
um pareamento pode afetar o pareamento seguinte. Dessa forma, o método de vizinho
mais proximo sem reposicao (e sem calibragdo) estaria pareando, primeiramente, 0s
individuos A com F, depois B com H, C com I e finalmente D com G, para uma soma de

diferengas absolutas em notas de 17 (0+1+1+15).

Por outro lado, o pareamento 6timo utilizaria um algoritmo que minimizaria a
diferenca entre os pares e o pareamento seria feito da seguinte forma: A seria pareado

com F, B com G, C com H, e D com I, para uma soma de diferencas absolutas de 13
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(0+2+10+1), que retrata um “custo” menor do que os 17 apontados pela técnica de vizinho

mais proximo sem reposi¢ao e sem calibracao.

Uma desvantagem das técnicas ja mencionadas consiste na utilizagdo incompleta
de todos os individuos na amostra. Os métodos de pareamento de subclassificagdo,
pareamento completo e pareamento por ponderacao, apresentados a seguir, por sua vez,
consideram toda a amostra obtida pelo pesquisador, mesmo aqueles individuos de
controle que seriam descartados em outros métodos por ndo terem individuos de
tratamento devidamente similares. Esses métodos atribuem pesos entre 0 ¢ 1 para todos
os individuos na amostra, em contraste com o método de vizinho mais proximo, onde os

individuos recebem peso 0 ou 1, dependendo ou ndo se foram pareados.

6.5.2.4 Pareamento estratificado, ou por subclassificacdo simples:

Técnica que consiste em particionar a regido de suporte comum em diferentes
estratos, ou intervalos, para que seja calculado o impacto em cada estrato. A ideia da
subclassifica¢do ¢ formar grupos de individuos semelhantes, por exemplo, definidos por
quintis da distribui¢do dos escores de propensdo. Ademais, o pareamento por
subclassificagdo forma subclasses de modo que a distribuicdo das covariaveis entre o
grupo de tratamento e controle seja a mais similar possivel. O impacto do programa ¢
calculado pela diferenga nos resultados entre os grupos de controle e tratamento, por
intervalo. Posteriormente, ¢ efetuada uma média ponderada do impacto de cada intervalo

para o célculo do efeito geral.

Existem varios esquemas de subclassificacao, incluindo alguns que se baseiam em
medidas de distancias escalares obtidas por estimagoes de regressoes logit dos escores de
propensdo. Essa técnica também pode ser executada em conjunto com a técnica de
vizinho mais proximo: primeiramente, ¢ feito o pareamento por vizinho mais proéximo,
depois os dados pareados sdo colocados em estratos e adiciona-se uma variavel para o

objeto de saida, indicando a associa¢ao a uma subclasse.

Rosenbaum e Rubin (1985) comprovam que criar cinco subclasses de escores de
propensao pode reduzir em no minimo 90% do viés no efeito estimado do tratamento em
funcdo de todas covariaveis utilizadas no célculo do escore de propensdo. Baseada nesse

resultado, a convengao atual ¢ utilizar de cinco a dez subclasses (STUART, 2010).
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Entretanto, quando se obtém grandes amostras, pode ser viavel considerar mais que dez

subclasses (LUNCEFORD E DAVIDIAN, 2004).

6.5.2.5 Pareamento por ponderagdo (“weighting method”):

Citam-se trés técnicas de pareamento por ponderagao. A primeira, conhecida
como “probabilidade inversa de ponderacdo de tratamento” (inverse probability of
treatment weighting), utiliza escores de propensdo para estimar o efeito médio de
tratamento e serve para atribuir pesos inversos ao grupo de tratamento e de controle. Essa
técnica ¢ similar a forma como funcionam ponderacdes dadas a subgrupos amostrais em

relagdo ao seu peso populacional dados por Horvitz ¢ Thompson (1952).

Formalmente, o peso atribuido a cada individuo ¢ calculado por:

Wy = &4k (6.49)

Px  1-Dk

em que Py representa o escore de propensao estimado para o individuo k. Note que os
dois termos da equagdo se ligam e desligam, isto ¢, caso o individuo k seja tratado, wy,

equivale a somente T, /Py, onde, no caso binario de tratamento seria equivalente a 1/py.

Outra técnica de pareamento por ponderagdo, denominada de ponderacdao por
chance (weighting by the odds), pode ser utilizada para estimar o ATT (HIRANO;
IMBENS; RIDDER, 2003). Nesse caso, os individuos tratados recebem um peso de 1,

Pk

1-Pg

Formalmente:

enquanto individuos de controle recebem ponderacdes pelo termo

we =T+ 1-T,) 1?;k

(6.50)

A terceira técnica consiste na estimacao de pesos por meio de uma densidade de
kernel, forma ndo paramétrica de estimar uma determinada funcdo de densidade de
probabilidade para uma determinada variavel aleatoria. Os multiplos individuos de
controle relacionados a cada individuo tratado recebem um peso definido pela distancia
entre eles (STUART, 2010). No caso do pareamento, fornece estimativas nado
paramétricas de pareamento ao utilizar uma média ponderada dos nao participantes no
objetivo de gerar um contrafactual para cada participante. Uma vantagem desse método
consiste em minimizar o risco do problema de pequena quantidade de individuos ndo

participantes poOs-pareamento para ser utilizada como contrafactual. Nesse método, os
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pesos dependem das distancias entre os escores de propensao. Os pesos estabelecidos por
essa técnica sdo obtidos por:
Dj—Pi
)

w(i,j) = Y (L) (6.51)
j=1

an

sendo K () a fun¢do kernel, a,, um parametro de alisamento (também chamado de largura
de banda), p; o escore de propensdo para o individuo tratado i, € p; o escore de propensio
para o individuo ndo tratado j. Estimadores por densidade de kernel foram introduzidos
por Rosenblatt (1956) e sua constru¢ao ¢ analoga a um histograma: o parametro de
alisamento de uma func¢ao kernel se assemelha aos intervalos de classe de um histograma,
embora a densidade de um kernel apresente estimativas mais suaves. A densidade de
kernel ¢é estimada avaliando W (i, j) em um intervalo maior de valores de p; do que aqueles
usados na constru¢do de um histograma. Algumas fungdes de kernel comumente
utilizadas s@o a uniforme, a triangular, a quadratica, a normal, biweight, triweight, entre
outras. Ressalva-se que a escolha do parametro de alisamento apresenta forte influéncia
sobre a estimativa resultante, sendo ela mais importante do que a propria escolha da
funcdo de kernel (CAMERON; TRIVEDI, 2005). Imbens (2004) afirma que a
necessidade de definir um parametro de alisamento pode ser uma complicagdao, uma vez
que ele ndo possui um significado intuitivo. O critério de otimizacdo mais comum para
selecionar esse parametro ¢ a fun¢do de média integrada do erro quadratico (“MSE”),

cujo célculo é:

MSE(fo) = E f (fun (P — F30) dp (6.52)

Segundo Stuart e Green (2008), os métodos de pareamentos por ponderagdo tém
a desvantagem de permitirem atribui¢des de pesos extremos a individuos com escores de
propensdo muito altos ou muito baixos. Entretanto, o0 método de pareamento completo
apresentado a seguir também atribui pesos as observagdes, mas evita esse problema

encontrado na técnica de pareamento por ponderacgao.

6.5.2.6 Pareamento completo (“full matching”):

Essa técnica de pareamento, originalmente criada por Rosenbaum (1991) e
posteriormente ilustrada por Hansen (2004), ¢ um tipo especifico de subclassificacdo que
forma as subclasses de forma “6tima” (no sentido de minimizar a distdncia entre os
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escores de propensdao), de modo que a quantidade de subclasses sdo selecionadas
automaticamente por um algoritmo maximizador (ROSENBAUM 2002; HANSEN,
2004; STUART e GREEN, 2008). O pareamento completo cria uma série de conjunto
pareados, onde cada conjunto pareado contém um ou mais individuos tratados € um ou
mais individuos de controle. Em outras palavras, o procedimento dessa técnica pode ser
visto como uma estratificacdo dos escores de propensdo onde o numero de estratos, ou
subclassificagdes, contendo pelo menos um individuo tratado e um individuo de controle,
¢ maximizado sujeito a minimiza¢ao da soma das distancias entre os pares de tratados e

os individuos de comparacao em cada conjunto.

Para tal, o pareamento completo atribui pesos para cada individuo na amostra:
todos os individuos tratados ganham peso de um, e o peso dado aos individuos de controle
¢ equivalente ao inverso do nimero total de pares que o respectivo individuo tratado
pareado com aquele individuo de controle recebeu em sua subclassificagdo. Por exemplo,
se uma subclassificagdo possui cinco individuos tratados e dois de controle, cada

individuo de controle receberia um peso de cinco meios (STUART e GREEN, 2008).

Hansen (2004) defende a superioridade do pareamento completo, uma vez que
essa técnica permite que a razdo de pareamento m-para-um seja variavel para cada
individuo de tratamento, um contraste em relagdo ao pareamento por vizinho mais
proximo e o pareamento O6timo. Pesquisas apontam que razdes de pareamento varidveis
reduzem mais o viés do que o pareamento um-para-um (CEPEDA, BOSTON, FARRAR
e STROM, 2003; GU e ROSENBAUM, 1993; MING e ROSENBAUM, 2000) e sdo
particularmente uteis quando o numero de individuos de controle ¢ muito superior ao
numero de individuos tratados e quando ha grande diferenca na distribui¢do dos escores
de propensdo para os grupos de tratados e controle (MING e ROSENBAUM, 2001).
Entretanto, para evitar exageros no numero de individuos de controle nos conjuntos
pareados, Hansen (2004) também introduz restri¢des na razao de pareamento como forma

de obter ganhos de eficiéncia (STUART, 2010).

A validagdo dessa técnica ¢ exemplificada por uma analise demonstrada em
Hansen (2004), onde os grupos originais de tratamento e controle apresentavam uma
diferenca de 1,1 desvio-padrdo nos escores de propensdo, o que foi para até¢ 0,02 de
diferenca nos conjuntos pareados pela técnica de pareamento completo. Hansen (2004)

também considerou restricoes no nimero de individuos tratados a serem utilizados para

81



comparac¢do em cada conjunto pareado. Em suma, esta técnica tem seu apelo quando o
pesquisador esta relutante em descartar alguns individuos de controle, mas deseja obter

um balanceamento 6timo nos escores de propensao (STUART, 2010).

No caso hipotético representado pela Tabela 3 (adaptado de Stuart e Green, 2008),
a distancia total para o pareamento por vizinho mais proximo e pelo pareamento 6timo
foram de 17 e 13, respectivamente, e nenhuma técnica utilizou todos os dados da tabela.
Por contraste, ao nao restringir um numero fixo de razdo de pareamento, o pareamento
otimo utilizaria todos os individuos da Tabela 3. O pareamento ficaria da seguinte forma:
A seria pareado com E e F, B seria pareado com G e H, e C seria pareado com D e . A

distancia total reduziria para somente 7 (2+0+2+1+1+1).

Ao atribuir um numero maximizado de subclasses e pesos para cada observagao
da amostra, hd duas formas de estimar os efeitos de tratamento apos efetuar um
pareamento completo: efetuar uma regressao com efeitos fixos por subclasse ou ponderar
na regressdo de resultado cada observacao pelo seu peso atribuido. No primeiro caso,
estima-se um efeito para cada subclasse e esses efeitos sao posteriormente ponderados
para obter o efeito total do tratamento. Formalmente, isto ¢ feito ajustando uma regressao
com efeitos fixos para cada subclasse e adicionando um termo de interagdo entre o
tratamento e cada subclasse. No segundo caso, os pesos atribuidos para cada observagao
sao utilizados nos calculos de balanceamentos das covaridveis e depois, ao efetuar a
regressao de impacto do tratamento, pondera-se cada individuo pelo seu peso atribuido

para obter o parametro correspondente ao efeito do tratamento (HANSEN, 2004).

6.5.2.7 Pareamento Genético (“Genetic Matching”):

A técnica de pareamento genético, elaborada por Diamond e Sekhon (2005), tem
como objetivo minimizar a distancia ponderada das covaridveis do modelo entre os
individuos tratados e os individuos de controle, utilizando um algoritmo genético para
atribuir pesos de forma que o balanceamento pds-pareamento das covariaveis seja
otimizado. O pareamento genético pode ser aplicado sem os escores de propensdo,
embora adicionar os escores como uma covariavel possa aprimorar os resultados
(DIAMOND e SEKHON, 2010). Como exemplo, a minimizacdo da medida de distancia
utilizada pelo algoritmo do pareamento genético pode ser atingida utilizando a distancia

de Mahalanobis generalizada:
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Dij = (Xl - X]), (S_l/Z)IWS_l/Z(Xi - ‘Xj) (6.53)

em que X sdo os vetores de covariaveis para os individuos de tratamento i e controle j, S
representa a matriz de varidncia-covariancia e a matriz de peso W reflete a importancia
relativa de cada covariavel para que o balanceamento geral das covariaveis seja
otimizado. A matriz diagonal W possui o mesmo numero de linhas e colunas que o

numero de covariaveis no modelo.

O pareamento genético funciona da seguinte forma: para cada iteragdo, ou
geracdo, o algoritmo genético estabelece valores iniciais para a matriz W e ¢ gerada uma
quantidade de matrizes W estabelecida pelo pesquisador (essa quantidade ¢ denominada
formalmente de “population size”). Como essa técnica otimiza o balanceamento das
covariaveis de forma assintdtica, Sekhon e Grieve (2009) recomendam a especificagdo
de um valor alto de geragdes de W (para publicacdes, os autores recomendam utilizar
1.000 geracdes). Em seguida, o algoritmo efetua pareamentos para cada W em uma dada
geracdo e computa-se a perda em cada amostra pareada, selecionando a W correspondente
que minimize tal perda. Essa perda, por sua vez, advém de uma funcao de perda (“loss
function”) estabelecida pelo pesquisador e representa uma medida de balanceamento de
covariaveis. A func¢do de perda padrao dessa técnica consiste no maior valor-p do teste de
Kolmogorov-Smirnov e dos testes t pareados para todas covaridveis. Se os critérios de
convergéncia sdo atingidos, o algoritmo genético retorna a amostra pareada e a matriz de

peso W; caso contrario, procede-se para a proxima geragao (SEKHON e GRIEVE, 2009).

Sekhon e Grieve (2009, 2012) e Diamond e Sekhon (2010) utilizam exemplos
para demonstrar que o pareamento genético pode atingir melhor balanceamento de
covariaveis, maior reducao de viés e menor erro quadratico médio do que métodos de
pareamento gananciosos (greedy matching), quando a selecdo de tratamento nao € linear.
Aponta-se que o pareamento genético pode ser particularmente Util em situagdes onde o
pareamento por escore de propensdo falha em atingir balanceamento das covaridveis, ou
quando a estimag¢ao do escore de propensdo resulta em uma completa ou quase completa
separacdo entre os grupos de tratado e controle (ALLISON, 2004). Por fim, o pareamento
genético pode contar com todas as observacdes, mas também ¢ possivel o descarte de

algumas delas: isso dependera do resultado obtido pelo algoritmo utilizado.
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Cumpre observar que nao ha um método de pareamento que sempre sera superior
a outros. A performance de um método de pareamento depende do tamanho da amostra
de controle e tratamento, do grau de suporte comum, da quantidade e tipo de covariaveis
e das distribuicdes dos escores de propensdo para cada grupo. Cabe ao pesquisador
implementar multiplos métodos e avaliar o balanceamento dos resultados antes de optar

por qual metodologia seguir.

6.5.3 Diagnostico de pareamento

De acordo com Stuart e Green (2008), o primeiro passo para efetuar a técnica de
pareamento consiste em estudar os métodos disponiveis para identificar aqueles que
podem se adequar melhor ao problema ¢ dados em maos. Apds essa fase de estudo,
precisa-se implementar aqueles métodos que mais provavelmente irdo apresentar
redugdes no viés e melhor qualidade de pareamento. Realizado o pareamento, existem
diversas formas de avaliar sua qualidade, e a seguir serdo apresentados os principais

diagnosticos de pareamento.

Todos os métodos de parecamentos devem ser seguidos de uma avaliagdo de
balanceamento entre os grupos de tratamento e controle, onde balanceamento ¢ definido
como a similaridade das distribuicdes de todas covaridveis entre os grupos e dos escores
de propensdo. Caso um método testado apresente falta de balanceamento entre os escores
de propensdo e/ou entre as covariaveis, ele deve ser descartado e outro deve ser testado.
Ao atingir o balanceamento ideal, espera-se que a participagdo no tratamento ndo seja
relacionada com as covariaveis, isto é, p(X|T = 0) = p(X|T = 1). Cabe ressaltar que,
no pareamento por subclassificagdo simples, o balanceamento deve ser analisado por cada
subclasse e posteriormente agregado. No caso dos métodos com pesos, 0s pesos sdo

utilizados no calculo do balanceamento das variaveis.

6.5.3.1 Diagnosticos numéricos

r

A maneira numérica mais comum de avaliar o balanceamento das covariaveis ¢
por meio do viés padronizado® (ou “diferenga das médias padronizadas”, andlogo a

unidade de calibragdo citada em 6.5.2.2). Essa medida, utilizada para efeitos de

8 Em inglés, “standardized bias” ou “standardized mean difference”.
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comparagao pré e pds-pareamento, ¢ resultado da diferenga na média de cada covaridvel
entre os grupos de controle e tratamento, dividida pelo desvio-padrao do todo o grupo de
tratamento:

f-%,

. ) %
Viés Padronizado = tT
t

(6.54)

Rubin (2001) estabelece que o valor absoluto do viés padronizado nao pode ser
superior a 0,25 por covariavel. Covariaveis bindrias também podem ser comparadas por
meio dessa medida ao tratd-las como continuas, mas uma simples diferenca em

propor¢des pode ser suficiente (AUSTIN, 2009).

Outra medida numérica para avaliar balanceamento e apresentada por Rubin
(2001) ¢ a razdo das variancias entre os escores de propensdo dos grupos de controle e

tratamento. Segundo Rubin (2001), a razdo das variancias ndo deve ser superior a dois.

6.5.3.2 Diagnosticos graficos

O principal grafico que se deve analisar ¢ o que avalia as distribui¢cdes dos escores
de propensdo entre o grupo de controle e o grupo de tratamento. O ideal ¢ encontrar o
método de pareamento que apresenta a maior sobreposicdo entre as curvas das
distribuicdes dos grupos pds-pareamento. Esse grafico pode ser efetuado por meio de
boxplots, histogramas ou curvas de densidade, embora o ultimo seja 0 mais comum. A
Figura 7 demonstra o que seriam curvas de densidade pré-pareamento: o ideal ¢ que as

mesmas se situem sobrepostas uma sobre a outra no momento pos-pareamento.

Quanto as covariaveis continuas, podem-se examinar os graficos QQ (“quantile-
quantile plots”), que comparam as distribui¢cdes para cada covaridvel nos grupos de
controle e tratamento. Tais graficos comparam os quantis de uma covariavel do grupo de
tratamento contra o0 mesmo quantil do grupo de controle. O balanceamento completo ¢
atingido quando todas as observagdes se situam proéximo da uma linha de 45 graus. Uma
comparagdo entre curvas de densidade para as covaridveis continuas, separando entre
grupo de controle e grupo de tratamento, serve o mesmo propdsito: o balanceamento,
nesse caso, ¢ atingido quando as curvas de densidade dos dois grupos estao sobrepostas

uma sobre a outra.
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ApOs obter o melhor balanceamento possivel entre as covariaveis e os escores de
propensao, o pesquisador pode seguir a diante para a analise de impacto de tratamento.
Caso o melhor método descarte observagdes, a analise de impacto contard com uma
amostra menor que a original. Por outro lado, se o melhor balanceamento for em métodos
que atribuem pesos as observagdes, como no pareamento 6timo, a regressao de impacto
deve contemplar esses pesos nas observagdes. Deve-se seguir o passo adequado para levar

os resultados de pareamento a analise de impacto.

6.6 ANALISE DE SOBREVIVENCIA

A estimacao de impacto, apos o devido pareamento, propicia resultados quanto a
possivel efetividade da participacdo em atividades laborais e educacionais na redugdo da
probabilidade de reincidéncia. Mas o efeito dessas participagdes também pode apresentar
resultados no sentido de maior tempo entre a data da liberagao e a data da reincidéncia,
se comparado aqueles detentos que nao participaram de nenhuma atividade. Portanto,
resta a pergunta: existe relacdo entre a participagdo de presos nessas atividades e o tempo

entre a liberagdo ¢ a reincidéncia?

Assim como indicado por Sedgley et al. (2010), pode-se realizar uma analise de
sobrevivéncia para responder esta pergunta, mas resultados mais robustos decorrem da
efetuacdo de um prévio pareamento por escore de propensdo, uma vez que tal
procedimento permite mitigar o efeito de heterogeneidade ndo observada. Por essa razao,
torna-se oportuno apresentar nesta subsecao a metodologia de analise de sobrevivéncia,
cujos resultados serdo apresentados posteriormente, utilizando-se as informacdes dadas

por um prévio procedimento de pareamento.

6.6.1 Conceitos Gerais

A anélise de sobrevivéncia consiste em um método estatistico cujo interesse € a
duracdo do tempo, representado pela transicao entre um estado e outro. Como exemplo,
no presente caso, a técnica de analise de sobrevivéncia pode ser utilizada para estudar o
tempo de transi¢do entre a liberagdo de uma unidade prisional (o estado de liberdade do
individuo) e a ocorréncia de reincidéncia (que representa o estado oposto). Essa
ferramenta ¢ também muito utilizada em &areas como bioestatistica, epidemiologia,

pesquisa de operagdes, entre outras, para medir o tempo até a ocorréncia de um
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determinado evento de interesse, como a morte, o desenvolvimento de uma doenca, o

tempo de duracdo de certo equipamento, etc.

Os dados dos tempos de sobrevivéncia sdo sujeitos a uma variagdo aleatoria, que,
por sua vez, formam uma distribuicdo. Nota-se que a duragdo de tempo em um estado ¢

uma varidvel aleatoria sempre positiva, podendo ser discreta ou continua.

A distribuicao dos tempos de sobrevivéncia pode ser caracterizada por quatro
fungdes matematicamente equivalentes, isto €, pode-se derivar uma fungdo a partir de
outra. S3o elas: a fun¢do de densidade de probabilidade, a funcdo de sobrevivéncia, a

funcdo de risco e a funcao de risco acumulado.

6.6.1.1 Fungao de densidade ¢ distribui¢ao acumulada

Seja T uma variavel aleatéria continua positiva que represente o tempo de
sobrevivéncia de um individuo. A fun¢ao de densidade de probabilidade, f(t) pode ser
expressa como:

dF(t)
dt ’

f(®) = (6.55)

sendo F(t) a fungdo de distribuicdo acumulada de 7. Por defini¢do, a fun¢do de

distribuicao acumulada monotonicamente aumenta de zero a um. Formalmente:

F(t) = Pr[T <t]

[, f(®)dt. (6.56)

Analogamente, a funcdao de densidade de probabilidade também pode ser escrita
em termos da func¢do de sobrevivéncia, isto ¢é:

Pr(t <T <t+ At)

f (t) - Altignoo At

— lim [S(t+ At)-S(t)]

At >0 At

ds(t)

= - & (6.57)

em que S(t) representa a fungdo de sobrevivéncia. Nota-se que a fung@o de sobrevivéncia

¢, portanto, equivalente ao negativo da fun¢ao de distribuicdo acumulada.
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6.6.1.2 Fungao de sobrevivéncia

Por consequéncia, o conceito de fun¢do de sobrevivéncia, S(t), ¢ complementar
a fungdo de distribui¢do acumulada. Ela ¢ definida como a probabilidade de um individuo

sobreviver por mais do que um determinado tempo, isto é:
S(t) =Pr[T > t]

=1-F(0). (6.58)

6.6.1.3 Fungao de risco

Outro conceito importante na metodologia de analise de sobrevivéncia ¢ a fungao
de risco. Ela ilustra como a taxa de ocorréncia de certo evento varia no tempo 7 = ¢
condicionado a sobrevivéncia até¢ o tempo . Em relagdo ao tema desse relatorio, ela
representa a probabilidade de reincidéncia esperada para um individuo que nao tenha

reincidido até o tempo z. E da fungdo de risco que se especifica a distribuigdo de 7.

Formalmente, a funcao de risco ¢ a probabilidade instantanea condicional de uma
reincidéncia ocorrer dentro do intervalo de tempo (t,t + At), dado que o individuo nao

reincidiu ao inicio desse intervalo:

Pr(t <T <t+ At|T >1t)

_ 1w
S(t)

_ dlnS(t)

~ (6.59)

As igualdades acima indicam que a fun¢do de risco ¢ equivalente a funcdo de
densidade dividida pela funcao de sobrevivéncia, ou ainda, a mudanga logaritmica na
funcdo de sobrevivéncia. De forma analoga, pode-se obter também a relagao das fungdes

de sobrevivéncia e da funcdo de densidade em termos da funcao de risco:
t
S(t) = exp (— X A(u)du), (6.60)

F() = A(t) exp (— fotl(u)du). (6.61)
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6.6.1.4 Fungao de risco acumulado

Da mesma forma que a fungao de distribui¢do acumulada de 7 consiste na integral

da funcdo de densidade, a fungdo de risco acumulado vem da integral da funcdo de risco:
A = [, At)dt. (6.62)

A funcao de risco acumulado ¢ de interesse do pesquisador, uma vez que ela ¢
mais precisamente estimada do que a fung¢ao de risco (CAMERON; TRIVEDI, 2005). De
fato, nos estudos de analise de sobrevivéncia, o mais comum € a apresentacao grafica das
fungdes de sobrevivéncia e de risco acumulado. A relagdo formal entre essas duas fungdes

é:
A(t) = —InS(t), (6.63)

S(t) = exp[—A(t)] (6.64)

6.6.2 Censura

A estimacao de tempo de transi¢ao entre dois estados deve ser efetuada através de
modelos de sobrevivéncia, uma vez que essa metodologia incorpora a imposi¢ao de algum
fator de censura na estimacao. Entende-se como censura quando um individuo na amostra
ndo transitou de estado devido ao fato de o pesquisador ndo conseguir observar aquele
individuo apds certo periodo de tempo, seja ela por qual razdo for. Nesse caso, o
pesquisador somente ¢ capaz de afirmar que nao houve transi¢do de estado para aquele
individuo até certo momento, mas que € possivel que a transicdo venha a ocorrer no

futuro. Para estes individuos, considera-se que o tempo foi censurado.

No presente relatorio, sdo considerados como censurados os individuos libertados
que ndo reincidiram até o dia 08/11/2018. Com a utilizacdo de dados censurados, mesmo
aqueles individuos que ainda nao tinham reincidido até essa data fazem parte da anélise

do tempo entre liberagao e reincidéncia.

Um banco de dados elaborado para uma anélise de sobrevivéncia pode ser
censurado a direita, a esquerda ou com censura intervalar. Uma censura a direita significa
que um individuo foi observado até um certo tempo ¢, podendo ou ndo ter sobrevivido

até c. A censura a esquerda ocorre quando se sabe que a transi¢cdo de estados ird ocorrer

89



entre o tempo zero e ¢, mas nao se sabe quando. Por fim, censura intervalar ¢ quando o

tempo completo de estados ¢ observado, mas somente ¢ observado de forma intervalar

(CAMERON, TRIVEDI, 2005).

As censuras também podem ser separadas em trés principais tipos: censura tipo I,

censura tipo II e censura aleatéria (GIJBELS, 2010).

Censura tipo I: seja T; o tempo de sobrevivéncia associado a cada um dos
individuos em um estudo e seja T o tempo de seguimento pré-determinado e nao-
aleatorio do experimento. Nesse caso, os individuos onde T; < T sdo aqueles que
reincidiram antes do tempo limite de seguimento. Caso contrario, T; > T, a
possivel reincidéncia somente ocorrerd apos o tempo de seguimento. Isso € o
mesmo que dizer que houve censura tipo I na coleta dos dados.

Censura tipo II: ao contrario de um tempo de seguimento fixo, a censura do tipo
IT tem um tempo de seguimento aleatorio, e ocorre quando um conjunto de
individuos € observado até que um nimero pré-determinado de falhas ocorra. Esse
tipo de censura ¢ mais comum em experimentos de controle de qualidade de
produtos ou maquinas.

Censura aleatoria: acontece quando cada individuo da amostra possui seus
proprios tempos de sobrevivéncia (T;) e tempo de censura (C;), independentes
entre si. As censuras aleatorias podem ocorrer por razdes como término do estudo,
perda de observacao (quando o individuo muda de cidade ou abandona o
tratamento), retirada do estudo (quando, por exemplo, efeitos colaterais podem
retirar o individuo de um estudo farmacoldgico), entre outros. O fator em comum
¢ a disponibilidade apenas de informagdes parciais. Observa-se para cada
individuo (Z;,6;), onde Z; = min (T;,C;) e 6; = I(T; < C;) é uma variavel
aleatoria indicadora de status, e pode assumir o valor 1 caso o individuo tenha

mudado de estado no periodo ou 0 se ele foi censurado.

Independente de qual for o tipo de censura utilizado em um estudo de

sobrevivéncia, um pressuposto importante da analise de sobrevivéncia € a independéncia

entre o tempo de sobrevivéncia e o tempo de censura. Ou seja, as censuras realizadas no

experimento ndo podem ter indicativo nenhum com respeito ao tempo até o evento

principal do estudo. Um exemplo de violagdo desse pressuposto ocorre em uma censura

aleatoria por razdes de abandono de individuos observados em um estudo de evasdo
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escolar. O proprio abandono pode significar uma falta de compromisso do individuo,
enviesando os resultados da andlise. Por outro lado, se a censura ocorre pelo término de
um estudo com data de acompanhamento pré-determinada pelo pesquisador, pode-se
assumir que o tempo de sobrevivéncia ¢ independente do mecanismo de censura

(ASSANE, 2013; PUTTER et al., 2007).

Os dados utilizados no presente relatdrio caracterizam-se como dados com
censura a direita e do tipo 1. S3o censurados a direita uma vez que foi estabelecido que se
observariam os individuos até o dia 08/11/2018, e s@o do tipo I pois o tempo de
seguimento foi fixo e pré-determinado: observaram-se todos os detentos que foram
liberados em algum momento apds o dia 01/01/2013 e todos pararam de ser observados

no mesmo dia, 08/11/2018. A Figura 8 ilustra a forma de censura utilizada neste relatorio.

Figura 8 - Ilustracio de censura

O . . Reincidéncia

™
( d . ’ Censura

01/01/2013 08/11/2018

Fonte: Elaboragdo Propria.

6.6.3 Estimaciao de modelos de sobrevivéncia

De acordo com Colosimo e Giolo (2006), as técnicas de analise de sobrevivéncia
podem ser enquadradas em trés categorias: paramétricas, semi-paramétricas € nao-
paramétricas. As técnicas paramétricas, também chamadas de modelo de tempo de falha
acelerado, possuem defini¢des rigidas da forma funcional das distribui¢des do tempo de
sobrevivéncia. As técnicas semi-paramétricas, mais precisamente o modelo de Cox,
permite especificagdes de distribui¢do menos que completas, sendo mais flexivel do que
os modelos paramétricos, evitando, assim, erros de especificagdo (CAMERON;

TRIVEDI, 2005). Essa técnica também permite testar a significancia estatistica das

91



covariaveis sobre a distribuicdo de tempos de vida. Por sua vez, as técnicas nao-
paramétricas ndo fazem quase nenhuma restricdo quanto a distribuicdo dos tempos de
sobrevivéncia na populacdo, embora se limitem nos testes de efeitos das covaridveis no
tempo de sobrevivéncia. A principal técnica nao-paramétrica ¢ o estimador de Kaplan-

Meier.

6.6.3.1 Estimacao paramétrica

A estimagdo consistente de parametros em modelos paramétricos de
sobrevivéncia requer a correta especificacdo do modelo utilizado. S3o diversos os
modelos paramétricos empregues no tema. Entre eles, destacam-se os modelos
exponencial, Weibull, log-normal e log-logistico. A Tabela 4 apresenta as fungdes de
risco e de sobrevivéncia desses modelos. Todos os pardmetros dos modelos citados sdo
restritamente positivos, y = exp (x'f), e modelos paramétricos requerem que as

distribui¢des sejam do tipo continua.

Tabela 4 - Funcoes de risco e sobrevivéncia de modelos paramétricos

Modelo Paramétrico Funcao de Risco Funcio de Sobrevivéncia
Exponencial y exp(—yt)
Weibull yat® ! exp(—yt%)

Int— p)?
L I o (-5
0g-norma — Int—
T B
Log-logisti i !
og-logistico —_ —_—
SRR 1+ (yo)e 1+ @)

Fonte: adaptado de Cameron, Trivedi (2005).

Em termos de quantidade de pardmetros, o modelo paramétrico mais restrito € o
exponencial, cuja taxa de risco € constante e ndo varia com o tempo. J4 o modelo Weibull
acrescenta o parametro a na estimac¢do. Caso @ = 1, os modelos Weibull e exponencial
coincidem. A funcao de risco de Weibull é monotonicamente crescente caso a > 1 e

monotonicamente decrescente caso a < 1.

A distribui¢do log-normal e a log-logistica (com a > 1) possuem uma fungao de

risco que inicialmente ¢ crescente no tempo e depois decrescente, e quando esse € o caso,
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sua utilizacdo ¢ mais apropriada. Assinala-se que enquanto y = exp (x'f) nos modelos
exponencial, Weibull e log-normal, no modelo log-normal y = x'f e o2 recebe o

tratamento de uma constante.

Os modelos da Tabela 4 podem ser enquadrados em duas classificagdes: “modelos
de risco proporcional” e “modelos de tempo de falha acelerado”. Enquanto o modelo
exponencial e o Weibull podem ser enquadrados em ambas classificagdes, log-normal e

log-logistico sao somente considerados modelos de tempo de falha acelerado.

Por sua vez, modelos de risco proporcional (“proportional hazard models”)

representam a taxa de risco condicional A(t|x) da seguinte forma:

A(t]x) = Ao(t, ) p(x, B), (6.65)

em que Aq(t, @), chamado de risco-base, ¢ uma fun¢do somente do tempo, ¢ ¢(x, ),
usualmente equivalente a exp(x’f), ¢ uma fungdo somente das covariaveis. Os modelos
de risco proporcional sdo amplamente utilizados uma vez que os parametros § podem ser
consistentemente estimados sem uma especificagdo funcional para 44(") (CAMERON;

TRIVEDI, 2005).

Ja modelos de tempo de falha acelerado decorrem do fato de que, em alguns casos,
a funcdo tempo, t = exp (x'B)v, onde v = e", é consequéncia de uma modelagem
focada em Int em vez de somente t, da forma: Int = x'8 + u. Nesses casos, a taxa de

risco condicional equivale a:
A(tlx) = 2o(v) exp(x'B)
= Ao(texp(=x'B)) exp(x'B) (6.66)

sendo o risco base Ay(v) ndo dependente do tempo. A igualdade acima advém da
substituigdo de v = t exp(—x’B). Note que ocorre um efeito acelerador do risco base

caso exp(—x'f) seja maior que um e de desaceleragdo caso seja menor que um.

No caso de modelos de tempo de falha acelerado, sdo as diferentes distribuigdes
de u que indicam o correto modelo a ser estimado. A modelagem log-normal do tempo
resulta quando u ~ N (0, 62). O modelo log-logistico ocorre quando u apresenta uma

distribuicdo logistica. Nos modelos exponencial e Weibull, o modelo de tempo de falha
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acelerado ¢ obtido ao igualar # a um termo aw, onde w apresenta uma distribuicdo com

valores extremos e densidade e“exp (—e®) (CAMERON; TRIVEDI, 2005).

Ao optar por modelos, o pesquisador pode fazer diagndsticos graficos, comparar
valores de log-verossimilhanga e valores do critério de informacdo de Akaike’ para

encontrar a distribui¢do que apresenta melhor ajuste aos dados.

6.6.3.2 Estimacao semi-paramétrica

A modelagem semi-paramétrica padrdo em andlise de sobrevivéncia ¢ conhecida
como Modelo de Risco Proporcional de Cox, cuja modelagem ¢ a mais utilizada e
apontada como o melhor custo-beneficio na literatura de sobrevivéncia (BOX-
STEFFENSMEIER, BRADY, COLLIER, 2008; CAMERON, TRIVEDI, 2005). Quanto
ao tipo de modelo, os modelos de Cox sdo do tipo risco proporcional, uma vez que as
razoes entre as taxas de risco para individuos com diferentes valores ou em diferentes
categorias das varidveis explicativas sdo assumidas como independente do tempo (LIMA

JUNIOR, 2012).

Bustamante-Teixeira et al. (2002) apontam que a regressao de Cox ¢ mais
indicada quando se deseja estudar sobrevivéncia sob o prisma de causalidade ou predi¢ao.
Ao fornecer estimativas de razdes de risco para os fatores analisados, a regressdo de Cox
permite avaliar o impacto que certos progndsticos ou fatores t€ém no tempo até a
ocorréncia do evento de interesse do pesquisador. O modelo de Cox permite que as

covariaveis sejam invariantes ou variantes no tempo.

A fungdo de risco condicional do modelo de Cox € comumente dada por:

9 AIC é um estimador de qualidade relativa de modelos estatisticos dada uma base de dados. E uma
ferramenta utilizada para sele¢do de modelos. Suponha um modelo estatistico com k sendo o niimero de
parametros estimados, e L o valor maximo da fungio de verossimilhanga para o modelo. O valor AIC do
modelo é:
AIC = 2k — 2In (L)

Dado um conjunto de modelos candidatos para a base de dados, o modelo preferido € aquele que apresenta
o menor valor de AIC, que, por sua vez, indica a qualidade de ajuste do modelo, mas que também inclui
penalidade crescente ao nimero de parametros estimados, de forma que tal penalidade desencoraja o caso
de superestimagao do modelo. O critério de informacao de Akaike consiste em uma ferramenta bastante
utilizada na literatura para selecdo de modelos.
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Alt]x) = A(t) exp(x'B), (6.67)

em que a funcéo de risco base, 1, (t), ¢ uma fun¢do somente do tempo € exp(x'B) é uma
funcdo somente de covaridveis invariantes no tempo. A estimagdo dos parametros [ €
realizada por meio do método de maxima verossimilhanga parcial, € o exponencial de
cada parametro pode ser interpretado como uma razdo de risco. O termo “semi-
paramétrico” do modelo de Cox advém do fato que, enquanto a forma funcional de
exp(x’B) é especificada (neste caso, em forma exponencial), a forma funcional da fungdo

de risco base ndo necessita de especificacao.

A falta de necessidade de especificar uma forma funcional para a fungao de risco
base ¢ uma grande vantagem do modelo de Cox em relagdo aos modelos paramétricos. A
funcio de risco base pode assumir uma variedade de formatos: crescente, decrescente, em
formato de sino, bimodal, etc. A escolha de seu formato afeta a estimacgao dos coeficientes
de regressao, de forma que a escolha errada pode causar viés nos resultados. Em campos
como na engenharia, quando o comportamento de certo objeto de estudo segue alguma
teoria ja estabelecida (por exemplo, as leis da fisica), a especificagcdo de formas funcionais
em modelos paramétricos ndo ¢ um problema. Mas em politicas publicas isso ndo ocorre:
uma forma funcional particular com forte base tedrica ndo ¢ comum (BOX-

STEFFENSMEIER, BRADY, COLLIER, 2008).

Outra vantagem do modelo de Cox em relagdo aos modelos paramétricos €
relacionada a suposicao de risco proporcional, que requer que todas as observacdes na
fungdo de risco sigam exatamente o mesmo padrdo ao longo do tempo. Enquanto em
modelos paramétricos de risco proporcional (como exponencial e Weibull) ndo existem
formas adequadas para detectar e corrigir violagdes a esta suposi¢do, 0 mesmo nao ocorre

no modelo de Cox.

6.6.3.3 Estimagdo ndo-paramétrica

A principal técnica de estimagdo ndo-paramétrica em andlise de sobrevivéncia
consiste no estimador de Kaplan-Meier para a funcao de sobrevivéncia e o estimador de
Nelson-Aalen para a fungao de risco acumulado. A principal desvantagem dessa técnica
em relacdo as ja mencionadas € que esta ndo permite a inclusao de multiplas covaridveis
na estimagdo, e, portanto, ndo emite parametros de coeficientes para a interpretagdo de

riscos relacionados a caracteristicas dos individuos analisados. Em politicas publicas e
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economia, a introducao de parametros para covariaveis ¢ de grande valia, e, por isso,
acaba-se normalmente optando por métodos paramétricos e semi-paramétricos
(CAMERON; TRIVEDI, 2005). Entretanto, graficos com fins descritivos ndo
paramétricos do tempo geral e separagdes do tempo por categorias sao uteis € comumente

utilizadas mesmo em estudos de avaliacdo de programas.

Considere um caso discreto sem censura. A estimag¢ao da funcao de risco advém
de que A, =Pr (T=¢;|T = t;), isto €& o risco € equivalente a probabilidade
condicional de um individuo sofrer o evento em t;, dado que ele sobreviveu um pouco
antes do tempo t;. Dessa forma, o estimador de risco simplesmente € a razdo entre o
nimero de individuos cujo transi¢do de estados ja ocorreu ate o tempo t;, € 0 nimero de

individuos em risco:

Y
tj

(6.68)

Tj

A probabilidade de sobrevivéncia de um individuo at¢ t; ¢ o produto da
probabilidade de sobrevivéncia até t;_; e a probabilidade condicional de sobrevivéncia

até t;, dado que o individuo tenha sobrevivido além do tempo t;_;. Formalmente:
A A N A d;
S, =S, (1-1;) = Stj_1< - —{). (6.69)

Com a equacdo acima obtém-se o estimador de Kaplan-Meier para a fungao de
sobrevivéncia, a qual ¢ estimada pelo produto das probabilidades de sobrevivéncia a cada

tempo t; < t:

5O = Mypyee@ =) = Mypyee(1- 2). (6.70)

Tj

Por sua vez, o estimador da fung¢do de risco acumulado em modelos nao-

paramétricos discretos pode ser obtido pelo estimador de Nelson e Aalen, dado por:
—~ d;
At) = Zt]-s t, (6.71)
J

A partir do estimador de Nelson-Aalen, pode-se obter uma estimativa para a
fungdo de sobrevivéncia dada por S(t) = exp —A(t). Em amostra suficientemente

grande, os estimadores de Kaplan-Meier e Nelson-Aalen para a fungdo de sobrevivéncia
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sao similares, mas quando a amostra ¢ pequena, utilizar o estimador via Nelson-Aalen

pode ser mais vantajoso (PINTILIE, 2006).

6.6.3.4 Estimagdo por Modelos com Mistura de Componentes

Embora os métodos ja apresentados nao contem com parametros representativos
de heterogeneidade ndo observada, esse problema pode ser mitigado com a efetuacao de
um prévio procedimento de pareamento (especialmente no caso onde tal heterogeneidade
¢ correlacionada com as variaveis observadas). Entretanto, uma “dupla robustez” pode
ser obtida por meio de técnicas de analise de sobrevivéncia que também contam com a
inser¢do de um pardmetro que capte o efeito de heterogeneidade ndo observada
(SEDGLEY et al., 2010). Isto ¢, o procedimento de mitigacdo deste efeito pode ser
realizado duas vezes: a primeira via pareamento ¢ a segunda por meio dos chamados
modelos com mistura de componentes (“mixture models”), que permitem lidar com a

presenca de tal heterogeneidade (também chamada de efeito de fragilidade, ou frailty

effect).

Dada essa presenga e considerando quando o pareamento nao for suficiente para
sana-la, individuos que apresentam valores de covaridveis iguais podem se diferir em suas
taxas de risco, e ignora-la afetaria os resultados. Cameron e Trivedi (2005) apontam que
estimagdes precisas em modelos de sobrevivéncia requerem a incorporagdo de efeitos de
heterogeneidade ndo observada. A titulo de demonstragdo, considere dois grupos de
egressos prisionais idénticos, A € B, e uma populagdo com 100 individuos em cada grupo.
Suponha que a taxa de risco de reincidéncia do grupo A ¢ constante e igual a 0,6 durante
determinado periodo, e constante e igual a 0,2 para o grupo B durante o mesmo periodo.
Assim, no primeiro periodo, 60 individuos do grupo A e 20 individuos do grupo B
reincidiriam. No segundo periodo, ocorreriam 24 reincidéncias no grupo A e 16 no grupo,
e no terceiro periodo, 9,6 e 12,8 egressos reincidiram nos grupos A e B, respectivamente.
Logo, a proporcao agregada de transigdes de estado seria igual a 0,4 (80+200) no primeiro
periodo, 0,3 (40+120) no segundo periodo, e de 0,28 (22,4+80) no terceiro periodo.
Repare que a presenga de heterogeneidade entre os grupos aponta para uma taxa de risco
agregado decrescente, mesmo que as taxas de risco de ambos 0s grupos sejam constantes.
Em outras palavras, negligenciar o efeito da heterogeneidade, quando presente, pode

resultar na estimagdo de uma taxa de risco diferente da real.
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Enquanto, por exemplo, a distribuicdo no modelo exponencial padrio ¢
especificada pela média condicional do tratamento em termos de covariaveis exdgenas
observadas, E(T|X), em modelos com mistura de componentes adiciona-se o termo v;,
representativo de heterogeneidade nao observada para o individuo i, isto &, E(¢t;|x;, v;).
Nesses modelos, uma forma funcional que liga t; a (x;, v;) deve ser especificada.
Cameron e Trivedi (2005) citam que, comumente, a média exponencial com erros
multiplicativos ¢ utilizada, devido a sua conveniéncia matematica, € uma vez que erros
do tipo aditivos poderiam violar a nao-negatividade de t;. Por outro lado, a
heterogeneidade multiplicativa resultante desse modelo pode causar uma inflagdo em sua
variancia. Seguindo os autores, considere um modelo de risco proporcional exponencial

com heterogeneidade ndo observada multiplicativa:
Altlx,v) = Ao(t) exp(x'B)v, v > 0. (6.72)

Com a suposi¢do de que v ¢ independente dos regressores e do tempo de censura,

obtém-se a expressdo do risco base ao integra-lo:
Ao(t) = A(tlx, v) exp(—x'B) v,
[2ow)du = exp(—x'B) vt [ A(ulx, v)du,
In[f A,(w)du] = —x'B —Inv +¢, (6.73)

sendo & = In [ A(u|x, v)du. Note que, para E(v) = 1, a taxa de risco é equivalente a de

um individuo médio, mas sera maior caso v > 1, ou menor caso v < 1.

Os modelos com mistura de componentes também requerem uma especificagao
para a distribui¢do de v. A distribui¢do Gamma ¢ muito utilizada na literatura por possuir
suporte em valores positivos, em linha com a propriedade de v; > 0. Sua utilizacio
também permite solugdes marginais fechadas quando combinadas com a Exponencial ou
a Weibull. A fun¢ao de densidade Gamma ¢ definida como:

fw) = %exp(—(ﬁv) k=1, (6.74)

em que I'(k) é a fungdo Gamma, cuja esperanca ¢ igual a E(v) = k/8, e V(v) = k/682.

Ao normalizar E(v) =1, k=6 e V(v) = 1/8. Ainda considerando uma distribui¢do
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Gamma para v, pode-se obter a fungdo de sobrevivéncia incondicional ao integrar a

fun¢ao de sobrevivéncia condicionada a v:
S(tlx) = [ FW)S(tlx, v)dv = [1+ (ut®/8)]°, (6.75)

sendo u = exp (—x'B). Note que, caso a = 1, especifica-se um modelo exponencial,
enquanto quando E(v) = 1, o modelo ¢ do tipo Weibull. Por consequéncia, a fun¢io de

risco incondicional a v é:
At]x) = pa(ut)*1S(t|x) 8. (6.76)

Em suma, a Tabela 5 apresenta as fungdes de densidade, sobrevivéncia e risco
para os modelos com mistura de componentes do tipo Weibull-Gamma e Exponencial-

Gamma.

Tabela 5 - Funcdes Densidade, Sobrevivéncia e Risco - Weibull-Gamma/Exponencial-Gamma
Fungao Weibull-Gamma Exponencial-Gamma

£ = par* |1

Densidade pt\1~ 6D
iy _ S )
Incondicional N (,ut“)] (6+1) f@® IJ[ 6
o)
Sobrevivéncia s I ut® ) ) = [1 . (Mt>]_8
Incondicional (t) = [ + (T)] - )
Risco -1 -1
T MR )
Incondicional A(t) = pat [1 + ( 0 O = n 0

Fonte: Elaboragao Propria.

Uma vantagem do modelo Weibull-Gamma ¢ a sua op¢do de permitir riscos
crescentes ou decrescentes. Todavia, deve-se testar todos os modelos disponiveis para

que se apresente, como resultados finais, aquele que melhor se ajustou aos dados.

Cumpre assinalar, novamente, que, mesmo apos o procedimento de pareamento e
as técnicas aqui descritas, a limitagdo da metodologia apresentada resta no fato de que se
pode ainda existir viés de sele¢do na amostra. Tal problema pode ser significativamente
reduzido pelas técnicas aplicadas, mas ndo se pode excluir a possibilidade da existéncia
de covariaveis nao incluidas nos modelos de estimag¢do que impactam os resultados de

regressao.
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7 CARACTERISTICAS DOS ESTABELECIMENTOS PENAIS
CATARINENSES

Tendo em vista que este relatério propde analisar e identificar as causas
determinantes da reincidéncia dos egressos dos estabelecimentos prisionais, ¢ necessario
que se faca uma distingdo e descri¢do de seus servigos e infraestrutura, que, de alguma

forma, podem impactar as taxas de reincidéncia locais.

As unidades prisionais ndo possuem caracteristicas homogéneas entre si,
apresentando diferentes padrdes de estruturas e nem sempre sdo oferecidos os mesmos
tipos de servigo e assisténcia. Nesse sentido, convém fazer uma anélise das condigdes dos

estabelecimentos prisionais e dos respectivos servigos ofertados, tais como:
1. H4 oferta de trabalho?
2. Existe acesso a educacgdo formal?
3. A unidade prisional dispde de uma biblioteca para uso dos detentos?
4. A unidade prisional oferece servigos de saude?
5. Quais sdo os regimes penais atendidos por tipo de unidade?

Em 20/08/2018, foi solicitado a SAP/SC uma breve resposta a essas perguntas
para cada unidade prisional do Estado, referindo-se ao periodo de 2014 a 2018. A seguir,

apresenta-se um resumo da resposta da Secretaria.

7.1 OFERTA DE TRABALHO

Conforme documentos enviados pela SAP/SC, observou-se que todas unidades
prisionais da regido de Grande Florianopolis ofereceram trabalho aos detentos,
internamente ou através de parcerias. Foram oferecidas atividades laborais no ramo de
servigos automotivos, logistica, servigos gerais, obras e manuten¢do, manufatura,
servigos alimenticios, malharia, marcenaria, entre outros. A Penitenciaria de Sao Pedro
de Alcantara e a Colonia Agricola de Palhoga se destacam por serem, de acordo com o
banco de dados extraidos do Ipen, as unidades com maior propor¢do de presos que
trabalharam, no periodo analisado de 2014 a 2018, por mais de 30 dias durante seu tempo

encarcerado (73,98% e 65,95%, respectivamente).
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Em relacdo a regido Sul, os documentos da SAP indicam que todos os
estabelecimentos possuiam ao menos um convénio com empresas externas. Dentre as
atividades oferecidas, estavam: servigos gerais, logistica, manufatura, servicos
alimenticios, entre outras. A Penitenciaria Feminina de Criciima nao pode fornecer
informacdes sobre este e outros questionamentos, visto que iniciou suas atividades
recentemente. As unidades da regido Sul com maior proporgao de presos que trabalharam
ao menos 30 dias no periodo analisado foram a Penitenciria Sul de Criciima (55,88%)

e a UPA de Imbituba (48,57%).

Estabelecimentos prisionais da regido Norte também ofertaram trabalho através
de convénios com empresas. Destaca-se o Presidio Regional de Jaragud do Sul e a
Penitenciaria Industrial de Joinville pela elevada oferta de empregos industriais, que
corresponde ao peso que esses setores t€ém na economia da regido. Enquanto 41,94% dos
presos liberados da Penitenciaria Industrial de Joinville entre 2014 ¢ novembro de 2018
trabalharam por no minimo um més, no Presidio de Jaragua do Sul essa estatistica foi
equivalente a 34,10%. Por outro lado, a SAP informou que o Presidio Regional de Mafra
ndo ofereceu nenhuma oportunidade de trabalho entre 2016 € 2018 e a UPA Sao Francisco
do Sul ofertou apenas quatro vagas nesse mesmo periodo (consequentemente, ao
considerar o periodo completo de 2014 a 2018, observou-se que somente 11,24% e
13,64% dos presos trabalharam no Presidio de Mafra e na UPA de Sdo Francisco do Sul,
respectivamente). A UPA de Canoinhas, entretanto, foi a unidade com menor
disponibilidade de trabalho na regido: somente nove dos 221 presos liberados pela

unidade apresentaram historico superior a 30 dias de trabalho durante o tempo preso.

No que concerne a regido do Vale do Itajai, os documentos da SAP identificaram
que, em 2018, somente a UPA de Itapema ndo ofertou trabalho aos presos por meio de
convénio e/ou servicos internos na regido. Esse estabelecimento prisional ja havia
firmado convénio com a prefeitura do municipio para oferta de trabalho, no entanto, o
programa, em 2018, encontrava-se paralisado por falta de pagamento. Ainda assim, o
Ipen apontou que, entre 2014 e 2018, somente oito dos 279 presos liberados da UPA
Itapema possuiam registro de trabalho na prisdo. O Complexo Penitencidrio do Vale do
Itajai apresentou a maior € a menor propor¢ao de presos trabalhando na regido: enquanto
no setor penitenciario 56,38% dos presos trabalharam um periodo superior a um més, a

mesma estatistica valia somente 2,63% no setor presidiario da unidade. As empresas
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presentes nas unidades dessa regido pertencem aos setores téxtil e vestuario, alimenticio,

construcdo civil, montagem, reciclagem e servigos gerais.

Os estabelecimentos prisionais da regido Serrana ofertaram trabalho através de
convénios e servigos internos, com exce¢do da UPA de Campos Novos, que ofereceu
apenas trabalho interno (somente dez dos 164 presos liberados no periodo analisado
apresentaram historico de trabalho pelo Ipen). O Presidio Masculino de Lages ¢ a unidade
prisional da regido Serrana com maior propor¢ao de presos que trabalharam por um

periodo superior a um més (33,33%).

Por fim, assim como nas outras regides, constatou-se que as unidades prisionais
da regido Oeste também ofereceram trabalho aos presos por meio de parcerias € convénios
e, em alguns casos, através de servicos internos, embora em menores quantidades que
outras regides. No Presidio de Concordia, no Presidio de Xanxeré e no Presidio de
Cagador, somente 2,3%, 3,9%, 5,0% dos presos trabalharam por um periodo superior a
um més, respectivamente. O Presidio Regional de Joacaba foi a unidade da regido e a 12°
unidade do estado com maior oferecimento de trabalho, onde 33,26% dos presos liberados

entre 2014 e 2018 possuem registro de trabalho durante o tempo preso.

A Tabela 6 apresenta os resultados dessa analise com base nas informagdes
obtidas pelo Ipen e considerando toda populagdo carcerdria liberada do sistema entre
janeiro de 2014 e novembro de 2018 com tempo minimo de prisao de 30 dias, incluindo
0s presos provisorios e aqueles cumprindo regime aberto de reclusdo. Além de apresentar
os resultados quanto a oferta de trabalho por unidade prisional, a Tabela 6 também expde

os resultados da disponibilizacao de educacao, que serdo detalhados na proxima subsecao.

Tabela 6 — Oferta de trabalho e educacio por unidade prisional (01/2014 a 11/2018)

i | Total d: Trabal.ho 2 % para Estuc?o 230| % para
presos 30 dias trabalho dias estudo

Ararangud - Presidio 669 73 10,91% 1 0,15%
Barra Velha - UPA 229 38 16,59% 7 3,06%
Biguagu - Presidio 325 50 15,38% 13 4,00%
Eg‘;izz? - Penitencidria 8 2 25,00% 0 0,00%
Blumenau - Presidio 1056 331 31,34% 9 0,85%
Brusque - UPA 197 43 21,83% 22 11,17%
Cacador - Presidio 560 28 5,00% 6 1,07%
Campos Novos - UPA 164 10 6,10% 2 1,22%
Canoinhas - UPA 221 9 4,07% 0 0,00%
Chapec6 - Penitenciaria 738 164 22,22% 19 2,57%
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Chapec6 - Penitenciaria
Industrial

Chapec6 - Presidio
Concérdia - Presidio
Criciima - Penitenciaria Sul
Criciima - Presidio
Curitibanos - Penitenciaria
Florianépolis - Casa Albergado
Florianépolis - HCTP
Florianépolis - Penitenciaria
Florianépolis - Presidio
Feminino

Florianépolis - Presidio
Masculino

Imbituba - UPA

Indaial - UPA

Itajai - CPVI - Penitencidtia
Itajaf - CPVI - Presidio
Itajaf - Presidio

Itapema - UPA

Jaragua Do Sul - Presidio
Joagaba - Presidio Regional
Joinville - Penitenciaria Industrial
Joinville - Presidio

Lages - Presidio Masculino
Lages - Presidio Regional
Laguna - UPA

Mafra - Presidio

Maravilha - UPA

Palhoga - Col6nia Agticola
Porto Uniao - UPA

Rio do Sul - Presidio

Sao Cristovao do Sul -
Penitenciaria Industrial

Sao Francisco do Sul - UPA
Sio Joaquim - UPA

Sio José do Cedro - UPA
Sdo Miguel do Oeste - UPA
Sa0 Pedro de Alcantara -
Penitenciaria

Tijucas - Presidio

Tubario - Presidio Masculino

Tubario - Presidio Regional
Feminino

Videira - UPA

Xanxeré - Presidio

Central Audiéncia de Custodia
de Ararangua, Chapeco,
Florianépolis, Jaragua, Joinville e
Mafra

10

756
260
102
1656
764
1143
150
1871

408

476

70
180
635

1523
549
279
742
448
844
1867

54
699
196
534
101
843
137
520

73

198
118
85
284

319

107
885

123

365
513

41

49

57
496
156

77

309
190

58

34
33
358
40
178

253
149
354
92
18
161
53
60

556
64
30

17

27
15
15
39

236

14
182

41

20
20

10,00%

6,48%
2,31%
55,88%
29,95%
20,42%
6,74%
2,00%
16,52%

46,57%

12,18%

48,57%
18,33%
56,38%
2,63%
32,42%
2,87%
34,10%
33,26%
41,94%
4,93%
33,33%
23,03%
27,04%
11,24%
6,93%
65,95%
46,72%
5,77%

23,29%

13,64%
12,71%
17,65%
13,73%

73,98%

13,08%
20,56%

33,33%

5,48%
3,90%

4,88%

- o ~ O

39

19

15

24
11

12
158
209

39

0,00%

0,53%
0,00%
0,98%
0,79%
0,39%
0,44%
1,33%
2,08%

4,66%

0,21%

21,43%
1,67%
3,78%
0,72%
1,64%
1,08%
121%
2,68%
18,72%
11,19%
0,00%
5,58%
0,51%
1,69%
4,95%
9,02%
27,74%
2,50%

0,00%

1,52%
0,00%
1,18%
2,11%

10,97%

4,67%
0,23%

11,38%

0,27%
0,19%

0,00%
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Outras Unidades 18 3 16,67% 0 0,00%
Total Geral 25113 5229 20,82% 868 3,46%

* considerando presos condenados e provisorios, incluindo 360 pessoas em regime aberto.
Fonte: elaboragdo propria com base em dados da SAP/SC.

7.2 ACESSO A EDUCACAO, LEITURA E ATIVIDADES DESPORTIVAS

Em relacao ao acesso a educacao nas prisdes, documentos da SAP/SC referentes
ao segundo semestre de 2018 indicaram que maior parte das unidades prisionais ofereceu
aos detentos a possibilidade de cursar o ensino fundamental, o ensino médio e cursos de
qualificacdo e profissionalizagdo através do Pronatec, além da oferta de programas de
alfabetizacdo. Em alguns estabelecimentos, houve também detentos cursando ensino
superior. Grande parte dos presos participantes dos programas de educagdo estava
inserida no ensino fundamental, seguido pelos programas de alfabetizacdo e de cursos
técnicos e de qualificacdo profissional. Entretanto, cabe ressaltar a baixa participagdo em
atividades educacionais no periodo entre 2014 ¢ novembro de 2018: de acordo com dados
do Ipen, somente 3,46% dos presos estudaram por um periodo superior a um més durante
o tempo preso. Em entrevista com servidores da SAP/SC, foi informado que a oferta de
educacdo vem se expandindo nos ultimos anos, e que, atualmente, a porcentagem de
presos estudando aumentou significativamente (reportagem do Gl publicada em
19/10/2018 apontou que, naquele momento, 14% dos presos estudavam nas unidades
prisionais e 47% dos presidios e penitenciarias ofereciam aulas. Numero de detentos no
programa era de 2,8 mil). Ainda assim, pode-se observar a existéncia de unidades onde

ndo haviam presos estudando em 2018.

Conforme os documentos enviados (e ndo pela base de dados extraida do Ipen),
as unidades do Estado que ndo ofereciam atividades educacionais no momento do envio
das informagdes em outubro de 2018 eram: UPA Sao Francisco do Sul ¢ UPA Sao José
do Cedro. A UPA de Campos Novos, na regido Serrana, nao ofereceu informagdes em
relacdo a oferta de escolaridade, apenas informando que ndo possui biblioteca nem

programa de remigdo por leitura.

J& pelos dados extraidos do Ipen (ver Tabela 6), constatou-se que em 33 das 50
unidades prisionais analisadas, menos de dez presos estudaram por um periodo superior
a um més na prisdo, considerando presos provisorios € condenados. No Presidio de

Ararangud, somente um dos 669 presos liberados entrou nessa estatistica, enquanto no
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Presidio de Blumenau, foram somente 9 dos 1.056 presos liberados entre 2014 e
novembro de 2018. Outras unidades que se destacaram negativamente pela baixa oferta
de educagdo foram: Presidio de Cagador, UPA de Canoinhas, Presidio de Chapeco,
Penitenciaria Sul de Criciima, Penitenciaria de Curitibanos, Presidio Masculino de
Floriandpolis, Presidio de Itajai, Presidio de Jaragua do Sul, Presidio de Mafra, Presidio

de Tijucas, Presidio Masculino de Tubarao e Presidio de Xanxer¢.

Por outro lado, merece destaque as unidades que mais ofertaram educacao durante
o periodo analisado. S3o elas: UPA de Brusque, UPA de Imbituba, Penitencidria
Industrial de Joinville, Presidio de Joinville, UPA de Porto Unido, Penitenciaria de Sao

Pedro de Alcantara e Presidio Regional Feminino de Tubarao.

Destaca-se também o termo de cooperagdo assinado em junho de 2019 entre o
Deap e os Cejas (Centros de Educacdo de Jovens e Adultos) para oferta de educagdo para
cinco mil presos, fortalecendo o atendimento educacional aos apenados em Santa

Catarina fundamentado pelo Plano Estadual de Educacao em Prisdes.

A Lei de Execugao Penal prevé remigdo de pena, ndo so através do trabalho, mas
também através de estudo e leitura. Nesse sentido, € importante que os estabelecimentos

penais possuam estrutura para abrigar uma biblioteca.

Dos estabelecimentos prisionais do estado, nove ndo possuia ainda uma biblioteca.
UPA Canoinhas, UPA Sao Francisco do Sul, UPA Barra Velha (biblioteca em
constru¢do), UPA Campos Novos e UPA Maravilha também nao contam com remigao de
pena por leitura. Por sua vez, o Presidio Regional de Concordia, o de Joagaba, o de
Xanxeré e a UPA Sdo José do Cedro ofereceram o programa de remissdo por leitura a

seus internos, ainda que ndo possuisse biblioteca.

Entre os estabelecimentos que contavam com uma biblioteca, alguns ainda ndo
contavam com o programa de remissao por leitura, como a Penitencidria Sul de Criciima,
o Presidio Masculino de Tubardo, o Complexo Penitencidrio do Vale do Itajai, o Presidio

Regional de Rio do Sul, a UPA de Indaial e a de Porto Unido.

Em relagdo as atividades desportivas, grande parte dos estabelecimentos afirmou
que ndo havia a pratica. Algumas permitiam que os detentos jogassem futebol ou outro

esporte durante o banho de sol. Destacam-se o Presidio Regional de Criciima, que ofertou
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aulas de educacao fisica com oito alunos e o Complexo Penitenciario do Vale do Itajai,

que também oferece aulas de educacgao fisica, através do CEJA.

7.3 ACESSO A SAUDE

Nao sdo todos os estabelecimentos prisionais que possuem uma Unidade Bésica
de Saude ou estrutura similar para prestar atendimentos aos internos. O Presidio Regional
de Tijucas, o de Ararangua, o de Xanxer¢, o Presidio Feminino de Tubardo, as UPA’s de
Canoinhas, S3ao Francisco do Sul, Itapema, Indaial, Videira, Maravilha, Sao José do
Cedro e a Penitenciaria Industrial de Joinville, a Penitenciaria da Regido de Curitibanos
e o Presidio Regional de Xanxeré ndo possuem tais estruturas. Cabe ressaltar que o
Presidio Regional de Tijucas oferece uma enfermeira, apesar de ndo possuir uma unidade
basica de satude, e as UPA’s de Sdo Francisco do Sul e de Canoinhas disponibilizam

atendimento em convénio com a prefeitura municipal.

Em relagdo a assisténcia psicologica, a maiorias dos estabelecimentos de Santa
Catarina oferece profissional capacitado atuando internamente, embora alguns ainda nao
contem com esse servico. No entanto, em relacdo ao tratamento a dependentes quimicos,
o Estado deixa a desejar. A grande maioria dos estabelecimentos prisionais ndo
disponibiliza tratamento a dependentes quimicos. Dos que ofertam, sdo poucos os que

contam com profissionais e atendimento psiquiatrico dentro da unidade prisional.

7.4 REGIMES PENAIS ATENDIDOS

De acordo com a Lei de Execugdo Penal, as penitencidrias somente deveriam
permitir detentos cumprindo pena em regime fechado (art. 87). As Cadeias Publicas
(UPAs e Presidios) por sua vez, sdo destinadas a presos provisorios, portanto nao
poderiam atender nenhum regime de cumprimento de pena (art. 102). Teoricamente,
apenas as Colonias Agricolas, Industriais ou similares abrigariam detentos cumprindo
pena em regime semiaberto (art. 91), enquanto as Casas de Albergado permitiriam

condenados cumprindo pena em regime aberto (art. 93).

No entanto, ¢ comum no Estado a aceitagdo nas penitencidrias, presidios e UPAs

de apenados cumprindo pena em regime semiaberto, bem como presos provisorios. Além
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disso, muitos detentos cumprindo pena em regime fechado a cumprem em presidios e

UPA'’s, conforme corroborado pelos dados do Ipen.
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8 PERFIL DA POPULACAO CARCERARIA CATARINENSE E
TRATAMENTO DOS DADOS

O presente relatorio utilizou os dados fornecidos pela Secretaria de Administragao
Prisional e Socioeducativa do Estado de Santa Catarina em 09/11/2018. A base de dados
original, contendo 62.781 registros, consiste nos casos de presos que tiveram liberdade

decretada entre 01/01/2013 e 30/06/2016.

As variaveis de tratamento de estudo e trabalho foram categorizadas de forma que
se consideraram tratados o caso onde o individuo trabalhou ou estudou por no minimo 30
dias. Essa delimitacdo temporal pode ser considerada arbitraria, mas ¢ necessaria para
garantir exposicao suficiente dos presos aos programas. Ela estd de acordo com outros
trabalhos da area, citando o exemplo de Sedgley et al. (2010), que foi ainda mais
conservador e estabeleceu um limite de 90 dias para que os individuos fossem

considerados tratados.

Dos 62.781 registros iniciais, procedeu-se com as seguintes exclusdes de dados:
(1) observagdes com informagdes de data de ingresso faltantes, restando 51.743 registros;
(2) oito pessoas com data de morte antes ou igual a data de liberagao; (3) nove individuos
cuja idade de ingresso era inferior aos 18 anos e seis individuos cuja idade de ingresso ou
liberacao eram superiores aos 100 anos; (4) individuos cujo tempo preso foi inferior a 30
dias, de forma que as observacdes na base de dados ficassem consistentes com a
delimitacdo optada para as variaveis de tratamento. Apds essas exclusdes, a base de dados

contou com 25.180 observagdes, incluindo presos provisorios e condenados.

Conforme conceito de reincidéncia utilizado e mencionado na subsecdo 4.4,
consideraram-se, para as analises deste relatorio, somente os presos condenados na prisao
primaria. Dessa forma, para as tabelas descritivas e os resultados que serdo apresentados,
a amostra de presos resultante foi de 3.394 presos. Embora esse total de presos
condenados possa parecer um quantitativo pequeno para o periodo de trés anos e meio,
aponta-se que em janeiro de 2019, havia 7.961 individuos condenados ainda foragidos ou
com mandados de prisdo pendentes de cumprimento em Santa Catarina, conforme dados

do Banco Nacional de Monitoramento de Prisdes (CNJ/BNMP).

A seguir, prosseguiu-se a tratar a base de dados a fim de categorizar as variaveis

qualitativas. Para as variaveis cujo valor pode ser expresso como auséncia ou presenca de
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determinada caracteristica, foi usada a categorizacdo por dummies: 0 para auséncia de
determinada caracteristica e 1 para a presenca de determinada caracteristica. Um exemplo
¢ a variavel “Reincidéncia”, que possui valor 0 para casos em que o individuo nao
reincidiu e 1 para casos em que houve reincidéncia apos a liberacao. Para varidveis multi-
categoricas, procedeu-se também da mesma forma, mas com cada algarismo indicando
uma determinada categoria de andlise. Tome como exemplo a varidvel “Escolaridade”.
Essa variavel possui diversos valores que representam o nivel de escolaridade de cada
registro de individuo preso (Ensino Fundamental Incompleto, Ensino Médio Completo,
analfabeto, etc.). Existem sete niveis de escolaridade para esta analise, que vai de 0 (nao
alfabetizado, semialfabetizado ou alfabetizado) a 5 (Ensino Superior Completo e niveis
superiores) ¢ 6 (ndo informado). Ressalva-se aqui que algumas varidveis categoricas
apresentaram dados nao informados, ¢ procedeu-se com recomendagdes de Hansen

(2004) de categorizar dados nao informados como uma classe propria.

As Tabelas 7 a 27 contém uma descricdo do perfil dos presos condenados,

apresentando medidas de proporgao gerais e percentuais de reincidéncia por categorias.

Tabela 7 — Perfil de presos condenados e reincidéncia: Sexo

Sexo Observagdes Reincidéncias
N % N %
Masculino 3103 91,43% 1587 51,14%
Feminino 291 8,57% 119 40,89%

Fonte: elaboragdo propria com dados cedidos pela SAP/SC.

A Tabela 7 indica que 91,43% da populagdo carceraria condenada ¢ composta por
homens, enquanto 8,57% sao mulheres. Homens sdo mais propensos a reincidir, com uma

taxa de reincidéncia observada de 51,14%. Mulheres reincidem a uma taxa de 40,89%.

Tabela 8 — Perfil de presos condenados e reincidéncia: Raca

Observagoes Reincidéncias
Raga
N % N %
Amarela 73 2,15% 34 46,58%
Branca 2091 61,61% 1032 49,35%
Parda 67 1,97% 20 29,85%
Negra 881 25,96% 466 52,89%
Nio informada 282 8,31% 154 54,61%

Fonte: elaboragdo propria com dados cedidos pela SAP/SC.
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Observa-se que 61,61% dos presos condenados se autodeclararam como brancos
e 25,96% como negros, representando um perfil distinto do apontado pelo Censo de 2010,
onde 83,97% da populagdo catarinense era composta por individuos que se
autodeclararam brancos e 2,9% negros. Logo, identifica-se que a populacdo carceraria
catarinense possui uma propor¢do de negros bastante superior ao perfil demografico
estadual. Pardos s3o o grupo com menor taxa de reincidéncia, embora essa raga represente
um pequeno grupo dos presos condenados. Negros possuem a maior taxa de reincidéncia,

aproximadamente trés pontos percentuais acima da reincidéncia observada em brancos.

Tabela 9 — Perfil de presos condenados e reincidéncia: Registro de mae

Miie Observagoes Reincidéncias
N % N %
Registro 3387 99,79% 1700 50,19%
Sem registro/Desconhecida 7 0,21% 6 85,71%

Fonte: elaboracdo propria com dados cedidos pela SAP/SC.

Somente 0,21% dos presos condenados ndo declararam nome de mae no Ipen.
Embora essa seja uma propor¢ao extremamente pequena € ndo necessariamente indicativa
de auséncia de mae na criagdo ou na vida do individuo, seis dos sete que ndo declararam
nome de mae reincidiram: uma proporc¢do equivalente a 85,71%, muito superior aos
50,19% de reincidéncia daqueles que indicaram nome de mde no momento do

preenchimento de seus dados no Ipen.

Tabela 10 — Perfil de presos condenados e reincidéncia: Registro de pai

Pai Observagdes Reincidéncias
N % N %
Registro 2779 81,88% 1419 51,06%
Sem registro / Desconhecido 615 18,12% 287 46,67%

Fonte: elaboragdo propria com dados cedidos pela SAP/SC.

Entretanto, um cendrio distinto € observado no registro de nome de pai em relagao
ao registro de nome de mae: 18,12% nao declararam nome de pai no momento da prisao.

A taxa de reincidéncia entre aqueles com registro e aqueles sem registro de nome de pai
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nao ¢ distante: menos de quatro pontos percentuais separam as taxas de reincidéncia dos
grupos, indicando que a varidvel proxy para presenga de pai ndo ¢ um fator determinante

para a reducdo na taxa de reincidéncia.

Tabela 11 — Perfil de presos condenados e reincidéncia: Registro de filhos

Filhos Observagoes Reincidéncias
N % N %
Nio 2508 73,90% 1335 53,23%
Sim 886 26,10% 371 41,87%

Fonte: elaboracdo prépria com dados cedidos pela SAP/SC.

Nota-se que 26,1% dos presos condenados declararam possuir filho(s). Desses,
41,87% reincidiu, enquanto 53,23% daqueles que declararam ndo possuir filho
reincidiram, indicando que possuir filhos pode ser um fator determinante na reducao da

probabilidade de reincidéncia.

Tabela 12 — Perfil de presos condenados e reincidéncia: Religifio

. x Observagdes Reincidéncias
Religido

N % N %
Afro, Budista, Espirita, Islamica ou Judaica 25 0,74% 15 60,00%
Ateismo 37 1,09% 27 72,97%
Catdlica 1809 53,30% 880 48,65%
Evangélica, Protestante, Luterana ou Jeova 533 15,70% 278 52,16%
Nio Informada 990 29,17% 506 51,11%

Fonte: elaboragdo propria com dados cedidos pela SAP/SC.

Observa-se que individuos que se autodeclararam ateus s3o os que mais
reincidem: 72,97% desses voltaram ao sistema prisional. Catolicos representam a religido

com menor reincidéncia e predominancia no perfil dos presos condenados.

Tabela 13 — Perfil de presos condenados e reincidéncia: Escolaridade

Escolaridade Observagoes Reincidéncias

N % N %
Analfabeto, semialfabetizado e alfabetizado 165 4.86% 75 45,45%
Ensino fundamental incompleto 1689 49,76% 875 51,81%
Até ensino médio incompleto 967 28,49% 508 52,53%
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Ensino médio completo 393 11,58% 194 49,36%

Até ensino superior incompleto 88 2,59% 31 35,23%
Ensino superior completo 36 1,06% 9 25,00%
Nio Informada 56 1,65% 14 25,00%

Fonte: elaboragdo propria com dados cedidos pela SAP/SC.

A Tabela 13 indica que 83,11% dos presos condenados ndo possuem o ensino
médio completo, representando uma grande defasagem escolar nessa populagdo. Somente
15,23% possuem, no minimo, o ensino médio completo e pouco mais de 1% dos presos
possuem ensino superior completo. Observa-se que a reincidéncia para presos com ensino
superior incompleto ou completo € significativamente inferior as taxas de reincidéncia de

presos com somente educagdo basica, completa ou incompleta.

Tabela 14 — Perfil de presos condenados e reincidéncia: Regime de reclusao

. - Observagdes Reincidéncias
Regime de reclusio
N % N %
Aberto 360 10,61% 244 67,78%
Semiaberto 1291 38,04% 669 51,82%
Fechado 1464 43,13% 633 43,24%
Nio informado 279 8,22% 160 57,35%

Fonte: elaboragdo propria com dados cedidos pela SAP/SC.

Constata-se pela Tabela 14 que presos em regime aberto de reclusdo consistem na
populagdo com maior taxa de reincidéncia, 67,78%, e menor proporcdo de
representatividade, 10,61%. Por outro lado, aqueles que cumpriram condenacdo em
regime fechado apresentaram uma taxa de reincidéncia abaixo dos outros regimes de

reclusdo e maior frequéncia na populacao carceraria condenada.

Tabela 15 — Perfil de presos condenados e reincidéncia: Declaracio de prévio emprego

, . Observagdes Reincidéncias
Prévio emprego
N % N %
Nio 2165 63,79% 1032 47.67%
Sim 1229 36,21% 674 54,84%

Fonte: elaboragdo propria com dados cedidos pela SAP/SC.
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Uma hipotese inicial de que ter emprego antes da prisdao indicaria um perfil de
pessoas menos propensas a reincidir nao € observada nos dados, conforme exposto pela
Tabela 15. Enquanto 54,84% dos presos que autodeclararam possuir emprego antes da
prisdo reincidiram, 47,67% daqueles que ndo declararam emprego voltaram a prisdo.
Entretanto, cabe apontar que ndo ha uma conferéncia para confirmag¢ao dos dados de
prévio emprego, sendo esta informacgdo obtida somente com a declaragdo do preso no
momento do preenchimento da base de dados do Ipen. O “indice de desemprego” dos

presos condenados foi de 63,79% durante o periodo analisado.

Tabela 16 — Perfil de presos condenados e reincidéncia: Evasao

~ Observagdes Reincidéncias
Evasio
N % N %
Nio 3156 92,99% 1561 49,46%
Sim 238 7,01% 145 60,92%

Fonte: elaboracdo propria com dados cedidos pela SAP/SC.

Tabela 17 — Perfil de presos condenados e reincidéncia: Fuga

Observagdes Reincidéncias
Fuga
N % N %
Nio 3334 98,23% 1669 50,06%
Sim 60 1,77% 37 61,67%

Fonte: elaboracdo propria com dados cedidos pela SAP/SC.

As Tabelas 16 e 17 indicam que 7,01% dos presos condenados evadiram, enquanto
1,77% fugiram. O impacto na reincidéncia em ambos os casos ¢ similar:
aproximadamente 60% daqueles que evadiram ou fugiram reincidiram, em comparagao

com 50% de reincidéncia dos individuos que nao evadiram nem fugiram.

Tabela 18 — Perfil de presos condenados e reincidéncia: Estado civil

Estado Civil Obsetvagdes Reincidéncias

N % N %
Casado ou Unio Estavel 1453 42,81% 703 48,38%
Divotciado, Desquitado ou Separado 150 4,42% 68 45,33%
Solteiro 1453 42,81% 814 56,02%
Viavo 28 0,82% 16 57,14%
Nio Informado 310 9,13% 105 33,87%
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Fonte: elaboragdo propria com dados cedidos pela SAP/SC.

Verifica-se que a base de dados de presos condenados apresenta a mesma
propor¢ao de solteiros e casados/unido estavel, com maior taxa de reincidéncia entre
aqueles solteiros (56,02% contra 48,38%). Entretanto, o estado civil que mais reincidiu
no periodo foram os vitvos, com taxa de reincidéncia observada de 57,14%, embora esse

estado civil tenha uma representagdo muito pequena em toda base de dados.

Tabela 19 — Perfil de presos condenados e reincidéncia: Visitas conjugais

. . . Observagoes Reincidéncias
Visitas conjugais
N % N %
Nenhuma visita 3010 88,69% 1553 51,60%
De uma a 10 visitas 307 9,04% 123 40,07%
De 11 a 20 visitas 64 1,89% 27 42,19%
Acima de 20 visitas 13 0,38% 3 23,08%

Fonte: elaboracdo propria com dados cedidos pela SAP/SC.

A variavel “visitas conjugais” exerce o papel de uma variavel proxy para situacao
conjugal do individuo, complementando a varidvel “estado civil”, isto é, embora um
individuo pode ser identificado como casado, a quantidade de visitas conjugais pode ser
uma variavel mais real sobre a condi¢ao conjugal da pessoa. A Tabela 19, de modo geral,
indica uma relagdo inversa entre visitas conjugais e reincidéncia: quanto maior a
quantidade de visitas conjugais, menor a taxa de reincidéncia, embora ndo pareca haver
diferenca significativa entre os grupos de uma a dez e onze a vinte visitas conjugais.
Adicionalmente, observa-se que somente 2,27% dos presos condenados tiveram mais que

10 visitas durante o tempo preso.

Tabela 20 — Perfil de presos condenados e reincidéncia: Visitas normais

. . . Observagdes Reincidéncias
Visitas normais

N % N %
Nenhuma visita 1344 39,600/0 713 53,05(V0
De uma a 50 visitas 1628 47,97% 821 50,43%
De 51 a 100 visitas 289 8,520/0 123 42,56(V0
De 101 a 200 visitas 115 3,39% 41 35,65%
Acima de 200 visitas 18 0,53% 3 44,44%

Fonte: elaboragdo propria com dados cedidos pela SAP/SC.
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Verifica-se também uma relagdo inversa entre visitas normais ¢ taxa de
reincidéncia até o grupo de 101 a 200 visitas: quanto maior a quantidade de visitas
normais, menor tende a ser a taxa de reincidéncia. Por outro lado, os presos que receberam
mais que 200 visitas durante o tempo preso apresentaram uma taxa de reincidéncia de
44,44%, superior aqueles que receberam entre 51 e 200 visitas e inferior aqueles que ndo
receberam nenhuma visita ou menos que 50 visitas. Assim como a variavel “visitas
conjugais”, a variavel “visitas normais” € considerada com o objetivo de captar presenca

efetiva de familiares na vida do detento.

Tabela 21 — Perfil de presos condenados e reincidéncia: Assisténcia psicologica

s oA ., Observagoes Reincidéncias
Assisténcia Psicolégica
N % N %
Nio 2802 82,56% 1433 51,14%
Sim 592 17,44% 273 46,11%

Fonte: elaboracdo propria com dados cedidos pela SAP/SC.

Nota-se pela Tabela 21 que o grupo de detentos que recebeu assisténcia
psicoldgica na prisdo, 17,44% da amostra, reincidiu a uma taxa de reincidéncia cinco
pontos percentuais menor do que o grupo que nao recebeu nenhum tipo de assisténcia

psicologica.

Tabela 22 — Perfil de presos condenados e reincidéncia: Idade liberagao

el o sernsio Observagdes Reincidéncias

N % N %
Menor que 25 anos 941 27,73% 612 65,04%
[25 anos, 30 anos) 742 21,86% 398 53,64%
[30 anos, 35 anos) 573 16,88% 287 50,09%
[35 anos, 40 anos) 390 11,49% 161 41,28%
[40 anos, 50 anos) 456 13,44% 162 35,53%
[50 anos, 60 anos) 195 5,75% 59 30,26%
2 60 anos 97 2,86% 27 27,84%

Fonte: elaboragao prépria com dados cedidos pela SAP/SC.
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A Tabela 22 indica uma amostra de menores de 25 anos com tamanho significativo
na base de dados analisada (27,73% dos detentos liberados entre janeiro de 2013 e
dezembro de 2016 sairam da prisdo com menos de 25 anos). Desses, 65,04% reincidiram,
sendo esta a maior taxa de reincidéncia entre todos os grupos etarios demonstrados na
Tabela 22. Sem exceg¢des, observa-se uma relagdo decrescente entre idade na liberagao e
taxa de reincidéncia, indicando uma visivel redug¢do na chance de reincidir a medida que
o individuo envelhece. Aqueles maiores de 60 anos, reincidiram a uma taxa de 27,84%,
37 pontos percentuais abaixo do grupo de menores de 25 anos. A idade média dos presos
¢ de 31 anos no momento do ingresso no sistema prisional e de 33 anos no momento da

liberagdo, com tempo preso médio de aproximadamente dois anos.

Tabela 23 — Perfil de presos condenados e reincidéncia: Tempo preso

Tempo preso Observagdes Reincidéncias

N % N %
[30 dias, 60 dias) 214 6,31% 142 66,36%
[60 dias, 100 dias) 277 8,16% 160 57,76%
[100 dias, 200 dias) 507 14,94% 291 57,40%
[200 dias, 300 dias) 408 12,02% 182 44,61%
[300 dias, 400 dias) 404 11,90% 191 47,28%
[400 dias, 500 dias) 198 5,83% 102 51,52%
[500 dias, 600 dias) 170 5,01% 78 45,88%
[600 dias, 700 dias) 168 4,95% 82 48,81%
[700 dias, 800 dias) 173 5,10% 84 48,55%
[800 dias, 900 dias) 129 3,80% 71 55,04%
[900 dias, 1.000 dias) 115 3,39% 58 50,43%
[1.000 dias, 1.250 dias) 204 6,01% 92 45,10%
[1.250 dias, 1.500 dias) 147 4,33% 62 42,18%
[1.500 dias, 2.000 dias) 174 5,13% 73 41,95%
> 2.000 dias 106 3,12% 38 35,85%

Fonte: elaboracdo propria com dados cedidos pela SAP/SC.

A Tabela 23 aponta, em termos gerais, uma relacdo de tendéncia decrescente entre
tempo preso e taxa de reincidéncia. Enquanto aqueles que permaneceram presos entre 30
e 60 dias reincidiram a uma taxa de 66,36%, aqueles com mais que de dois mil dias presos
reincidiram a uma taxa de 35,85%. Por outro lado, observa-se uma relativa estabiliza¢ao
na taxa de reincidéncia daqueles presos que permaneceram no sistema prisional entre 200

e 1.249 dias, conforme mais bem representado pela Figura 7.
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Figura 9 — Relacfo entre tempo preso e taxa de reincidéncia
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Tabela 24 — Perfil de presos condenados e reincidéncia: Tipos de crimes

Tipos de Crime

Crimes de drogas

Crimes violentos

Crimes contra a propriedade
Crimes economicos

Crimes contra a familia
Crimes de transito

Posse de arma

Outros crimes

Observagoes

N %
1153 33,97%
633 18,65%
1412 41,60%

72 2,12%

56 1,65%

58 1,71%
227 6,09%
250 7,37%

Reincidéncias

N %
521 45,19%
232 36,65%
856 60,62%
33 45,83%
32 57,14%
31 53,45%
112 49,34%
118 47,20%

Fonte: elaboragdo propria com dados cedidos pela SAP/SC.

Conforme exposto pela Tabela 24 em relagdo aos tipos de crimes, a maior
quantidade de crimes cometidos pela populagdo condenada foi da categoria de crimes
contra a propriedade, seguida por crimes relacionados a drogas e crimes violentos.

Assinala-se aqui que, para classificacdo dos crimes, procedeu-se com a criagao de

categorias tendo como base as seguintes regras:

e Crimes Violentos: individuos enquadrados nos arts. 121 a 154 (Crime contra
a pessoa) e nos arts. 213 a 234 (Crimes contra a dignidade sexual e costumes)
do Codigo Penal (Decreto-Lei 2848/40); na Lei Maria da Penha (Lei
11.340/06); na Lei 9.455/97 (Crimes de Tortura); arts. 1° ¢ 2° da Lei 8.072/90

(Crimes Hediondos) e enquadrados na Lei 2.889/56 (Crime de Genocidio);
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Crimes contra a Propriedade: arts. 155 a 183 do Codigo Penal (Decreto-Lei
2848/40);

Crimes relacionados a Drogas: arts. 5°, 7°, 14, 21, 28, 33 a0 35,40 e 43 da
Lei 11.343/06 (Lei de Drogas); arts. 12 ao 14, 16 ¢ 18 da Lei 6.368/76 (Lei de
Toéxicos, revogada);

Crimes Econdomicos: arts. 1°,7°e 11 da Lei 8.137/90 (Crimes contra a Ordem
Tributaria, Econdmica e Relagdes de Consumo); arts. 4°, 19 e 20 da Lei
7.492/86 (Crimes contra o Sistema Financeiro Nacional); art. 1° da Lei
9.613/98 (Crimes de Lavagem de Dinheiro); arts. 289 a 311 (Crimes contra a
fé publica) do Cdédigo Penal (Decreto-Lei 2.848/40);

Crimes contra a Familia: arts. 1°, 2°, 33, 35, 155, 238, 240, 241, 243 ¢ 244
do Estatuto da Crianca e do Adolescente (Lei 8.069/90); arts. 99 e 102 do
Estatuto do Idoso (Lei 10.741/03); arts. 235 a 249 do Codigo Penal (Decreto-
Lei 2.848/40);

Crimes relacionados a Posse/Porte de Arma de Fogo: arts. 10a 17,33 e 35
do Estatuto do Desarmamento (Lei 10.826/03);

Crimes de Transito: enquadrados no Codigo de Transito Brasileiro (Lei
9.503/97);

Outros Crimes: inclusos arts. 19 e 733 do Codigo de Processo Civil de 1973,
art. 528 do Cddigo de Processo Civil de 2015; Crimes Eleitorais; Crimes
Ambientais; Crimes de Preconceito de Raca ou Cor; Contravencdes Penais;
arts. 1°, 2° e 8° da Lei 12.850/13 (Organizagdao Criminosa); Crimes contra a
propriedade imaterial, contra a organizacdo do trabalho, contra o sentimento
religioso e contra o respeito aos mortos, contra a incolumidade publica, contra
a paz publica e contra a administragdo publica (Codigo Penal, Decreto-Lei

2.848/40).

Ressalva-se que foi observado preenchimento incompleto dessas informagdes em

varios individuos: foi constatado que o artigo, paragrafo e inciso da lei cujo individuo foi

enquadrado ndo ¢ completamente registrado no Ipen, como nos casos das leis 11.340/06,

9.455/97, 8.072/90, 2.889/56, 9.613/08, entre outras, onde cita-se a lei pertinente sem

detalhes suficientes para inferir sobre a gravidade do crime ocorrido. Adicionalmente, a

base de dados do Ipen ndo indica a categoria do crime de todos os presos provisorios (dos
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21.786 presos provisoérios com tempo de prisao maior que 30 dias, 18.125 ndo possuem
registro do enquadramento legal). De fato, o conceito de reincidéncia considerado neste
relatorio junto com a quantidade de dados faltantes em campos de registro dos presos
provisérios foram as principais causas para o presente relatorio apresentar resultados

somente de presos condenados.

A Tabela 24 apresenta que individuos enquadrados na categoria de crimes contra
a propriedade, como roubos e furtos, sdo aqueles que mais reincidem (60,62%), seguidos
por crimes contra a familia (57,14%) e crimes de transito (53,45%). Ja 36,65% dos presos
enquadrados em crimes violentos voltaram a prisao, sendo esta a categoria de crime com
menor taxa de reincidéncia. Crimes relacionados as drogas consiste na segunda categoria
com menor taxa de reincidéncia, indo ao encontro com o resultado para este tipo de crime
encontrado em outros estudos de reincidéncia. Um potencial motivo para condenados por
trafico ndo voltarem a prisdo ¢ a perda do ponto de venda de drogas enquanto estao presos.
E possivel também que, muitas vezes, condena-se como traficante quem nio é um
propriamente dito, mas sim um usudrio com necessidade de se drogar. Corroborando com
isso, o criminalista Antonio Claudio Mariz de Oliveira afirmou em noticia publicada pelo
site Conjur em 06 de agosto de 2015 “que dificilmente um grande traficante ¢ preso no
Brasil. Os detidos por drogas sdo sempre usudrios ou pequenos comerciantes, 0S
chamados avidezinhos”. Adicionalmente, o juiz e professor de Processo Penal da
Universidade Federal de Santa Catarina, Alexandre Morais de Rosa, analisa que “a
classificacdo de usuarios como traficantes decorre de um viés punitivo da policia, que se
mostra inconformada com a leve punigdo ao porte e ao consumo estabelecida pela nova
Lei de Drogas. Na norma anterior, a Lei 6.368/1976, essas condutas eram apenadas com
detencdo de seis meses a dois anos, e pagamento de 20 a 50 dias-multa. Porém, a partir
de 2006, passaram a ser punidas com adverténcia sobre os efeitos das drogas, prestacdao
de servigos a comunidade, e inser¢do em curso educativo.” Para o juiz e professor,

enquadrar usudrios como traficantes ¢ um efeito rebote da nova lei das drogas.

As Tabelas 25, 26 e 27 relacionam as variaveis de tratamento com as

respectivas taxas de reincidéncia.
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Tabela 25 — Perfil de presos condenados e reincidéncia: Tratamento trabalho

Trabalho Observagoes Reincidéncias
N % N %
N32o ou menor que 30 dias 2247 66,21% 1234 54,92%
Tempo de trabalho = 30 dias 1147 33,79% 472 41,15%

Fonte: elaboracdo prépria com dados cedidos pela SAP/SC.

Tabela 26 — Perfil de presos condenados e reincidéncia: Tratamento estudo

Estudo Observagoes Reincidéncias
N % N %
N32o ou menor que 30 dias 3201 94,31% 1635 51,08%
Tempo de estudo = 30 dias 193 5,69% 71 36,79%

Fonte: elaboracdo propria com dados cedidos pela SAP/SC.

Tabela 27 — Perfil de presos condenados e reincidéncia: Tratamento trabalho e estudo

Trabalho e Estudo Observagdes Reincidéncias
L Yo N %
Nao ou trabalho e estudo menor que 30 dias 3242 95,52% 1653 50,99%
Trabalho e estudo > 30 dias cada 152 4,48% 53 34,87%

Fonte: elaboracdo propria com dados cedidos pela SAP/SC.

Pode-se perceber pelas Tabelas 25, 26 e 27 que hd uma relacdo entre trabalho e
estudo e reducdo na taxa de reincidéncia. Aqueles que trabalharam por no minimo um
més durante o tempo preso reincidiram 13,77 pontos percentuais a menos que aqueles
que ndo trabalharam ou trabalharam menos que 30 dias. Quanto ao estudo, a reducao foi
equivalente a 14,29 pontos percentuais, € quando o preso trabalhou e estudou por mais de
30 dias cada, a reducdo na taxa de reincidéncia foi de 16,12 pontos percentuais, em
compara¢do com aqueles que ndo trabalharam, ndo estudaram, ou trabalharam e/ou

estudaram por um periodo inferior a um mes.

As Tabelas 25, 26 e 27 também levam a constatacdo que o trabalho e o estudo nao
sdo praticas devidamente disseminadas nas unidades prisionais, pelo menos quando
analisando o periodo de 2013 a 2016. Somente um terco dos presos trabalharam por um
periodo superior a um més. Mais gravemente, entretanto, ¢ o fato de que somente 5,69%
dos presos condenados estudaram por um periodo minimo de trinta dias. Ressalva-se a
gravidade desta constatacdo quando observado que dificilmente um individuo consegue

obter algum tipo de certificado ou diploma somente com este periodo de estudo.
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Explicita-se, por exemplo, que somente 85 dos 193 individuos apontados na Tabela 26

estudaram por um periodo superior a 90 dias.

Caso também fossem considerados os presos provisorios, aponta-se que somente
20,77% e 3,45% da populacdo carceraria enquadrariam nos grupos de tratamento para o
trabalho e o estudo, respectivamente. Isto ¢, verifica-se que, embora ainda muito aquém
do ideal, os condenados possuem uma maior propensao a trabalharem e a estudaram,
possivelmente devido a motivacdo devida gerada pela remissdo de pena pelo trabalho e
pelo estudo. No Estado, para o periodo analisado, apenas 13,4% dos detentos foram

condenados.

Em relagdo a quantidade de dias trabalhados, verifica-se que, considerando apenas
os detentos condenados dentro do grupo de tratados (minimo de 30 dias de trabalho, igual
a 1147 individuos), em média, trabalhou-se uma quantidade equivalente a 216 dias (ou
70 dias se considerar toda a populagdao condenada). Para os estudos, o mesmo equivale a
93 dias. A diferencga dos dados de estudo e trabalho ¢ grande (em favor do trabalho), tanto
em termos de adesdo como de permanéncia, o que pode representar uma preferéncia ao
trabalho em relacdo ao estudo, ou uma tratativa diferente da gestdo prisional em relagdo
a oferta de estudo e emprego. Isso também pode ser consequéncia de um possivel retorno
mais rapido pelo investimento no trabalho do que no estudo. Ao se profissionalizar em
uma unidade prisional, o individuo pode adquirir uma habilidade direcionada para a

obten¢do de um emprego naquela area logo apds sua liberagao.

Entretanto, deve-se ter cautela em avaliar as relagdes apresentadas nas Tabelas 7
a 27, uma vez que elas sdo apenas relagdes univariadas entre as varidveis e a taxa de
reincidéncia. Para extrair conclusdes adequadas, € necessario avaliar todas as varidveis
conjuntamente, o que sera feito e apresentado na se¢ao de resultados. Isso ¢ importante
mencionar uma vez que associagdes entre as variaveis explicativas podem ser capazes de

alterar as relacoes apresentadas nas tabelas.

Por fim, a Tabela 28 demonstra a taxa de reincidéncia por unidade prisional.
Observa-se que o Presidio de Criciuma, de Ararangua, de Biguacu, o Presidio masculino
de Tubardo e a Penitenciaria de Floriandpolis sdo as unidades com maiores taxas de
reincidéncia, enquanto o Presidio de Mafra e de Xanxeré, as penitenciarias de Chapecd e
de Sao Cristévao do Sul e as UPA’s de Barra Velha e de Sao José do Cedro sdo aquelas

unidades com menores taxas de reincidéncia durante o periodo analisado.
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Tabela 28 — Taxa de reincidéncia por unidade prisional

. . Numero de Total de % de
Unidade Prisional 5 L. L.
observagdes reincidentes | reincidentes
Criciima - Presidio 54 47 87,04%
Ararangua - Presidio 20 17 85,00%
Biguagu - Presidio 46 37 80,43%
Tubario - Presidio Masculino 33 26 78,79%
Florian6polis - Penitencidria 367 273 74,39%
Joinville - Penitenciaria Industrial 26 19 73,08%
Tijucas - Presidio 11 8 72,73%
Itajai - CPVI - Presidio 224 159 70,98%
Florianépolis - Presidio Masculino 97 68 70,10%
Cacgador - Presidio 35 24 68,57%
Sao Miguel do Oeste - UPA 70 47 67,14%
Joinville - Presidio 58 38 65,52%
Tubario - Presidio Regional Feminino 17 10 58,82%
Lages - Presidio Regional 246 138 56,10%
Indaial - UPA 29 16 55,17%
Brusque - UPA 38 20 52,63% Média
Florianépolis - Casa Albergado 14 7 50,00%
Florianépolis - Presidio Feminino 59 29 49,15%
Chapecé - Presidio 151 73 48,34%
Sio Francisco do Sul - UPA 23 11 47,83%
Jaragua do Sul - Presidio 50 23 46,00%
Blumenau - Presidio 164 70 42,68%
Palhoca - SSP - CAPh Col6nia Agricola 131 55 41,98%
Campos Novos - UPA 24 10 41,67%
Ttajai - Presidio 35 14 40,00%
Porto Unido - UPA 28 11 39,29%
S40 Pedro de Alcantara - Penitencidria 46 18 39,13%
Canoinhas - UPA 36 14 38,89%
Laguna - UPA 66 24 36,36%
Maravilha - UPA 14 5 35,71%
Curitibanos - Penitenciaria 384 137 35,68%
Itajai - CPVI - Penitenciaria 183 65 35,52%
Itapema - UPA 49 17 34.,69%
Joacaba - Presidio Regional 79 26 32,91%
Rio do Sul - Presidio 112 35 31,25%
Imbituba - UPA 29 9 31,03%
Videira - UPA 53 16 30,19%
Mafra - Presidio 122 34 27,87%
Barra Velha - UPA 23 6 26,09%
Chapecé - Penitenciaria 47 12 25,53%
Xanxeré - Presidio 32 8 25,00%
Sao Cristovao do Sul - Penitenciaria Industrial 17 2 11,76%
Sao José do Cedro - UPA 14 1 7,14%

Fonte: elaboragdo propria com dados cedidos pela SAP/SC.

Conforme exposto na secdo 4.6, a grande maioria dos registros nao possuia
identificacdo de municipio de residéncia, mas, sabe-se que, de acordo com a Lei de

Execucdo Penal (Lei 7.210/84) em seu art. 103, cada comarca deve ter uma cadeia publica
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a fim de assegurar a permanéncia do preso em local proximo ao seu meio social e familiar.
Portanto, na etapa de pareamento deste relatorio, optou-se por incluir o municipio onde
se situa a unidade prisional referente a cada preso como variavel proxy para municipio de
residéncia (referente ao macrossistema da abordagem ecolédgica do crime), na tentativa
de identificar diferencas em indicadores econdmicos, como oferta de emprego, renda,
indice de criminalidade, entre outros. J4 na etapa da analise de impacto, entendeu-se que
unidade prisional (ou microssistema conforme abordagem ecologica do crime) poderia
servir o papel de um efeito fixo representativo das caracteristicas e atendimento daquela
unidade prisional, captando a heterogeneidade entre unidades prisionais e, uma vez que
as caracteristicas de uma unidade em relacdo a outra podem impactar nas taxas de
reincidéncia, como por exemplo a ocorréncia de maus tratos, a qualidade de atendimento,

presenca de fac¢do na unidade, tipo de regime atendido, entre outros.

123



9 RESULTADOS DE IMPACTO

Este capitulo esta estruturado em quatro se¢des. Em primeiro lugar, apresentam-
se os resultados de um modelo /ogit com os valores indicativos de reincidéncia como
variavel resposta, previamente a qualquer pareamento, com o objetivo de expor as
relagdes associativas entre as covariaveis e a probabilidade de reincidéncia. A segunda
secdo demonstra os resultados de pareamento e o resultado de inferéncia causal para a
varidvel de tratamento de trabalho; por fim, a terceira e a quarta se¢do seguem a mesma
logica da segunda, contudo, para as variaveis de tratamento de estudo e tratamento de

trabalho em conjunto com estudo, respectivamente.

Formalmente, o modelo /ogit estimado na primeira se¢do, na obten¢ao dos escores

de propensao e nas etapas de estimacdo de impacto, é:

xpﬁ0+ B1X1+ B2Xo+ -+ BiXj+ ¢;

Bo+ B1X1+ B2Xo+ -+ BjXj+ ¢y

EXY|X=x)= =

1+ exp

©.1)

em que [, ¢ o intercepto do modelo para quando todas as varidveis categéricas sao iguais

as categorias de referéncia e todas varidveis numéricas sdo iguais a zero; f; a §; sdo os
parametros estimados relacionadas a cada covariavel X;; e ¢; representa o efeito fixo do

municipio da unidade prisional ou da unidade prisional em si nos modelos de pareamento

e nos modelos cuja variavel resposta ¢ a reincidéncia, respectivamente.

As covariaveis utilizadas nos modelos de pareamento apresentados nas subsecdes
9.2.1,9.3.1 € 9.4.1 foram: registro de mae, de pai, de filhos, raga, estado civil, religido,
sexo, escolaridade, idade no ingresso, tempo preso, regime de reclusdo, prévio emprego,
tipos de crimes (violento, contra a propriedade, drogas, crime econdmico, crime contra a
familia, posse de arma, crime de transito e outros crimes), evasao, fuga, visitas conjugais,
visitas normais e municipio da unidade prisional. Embora seja possivel argumentar que
as variaveis de evasdo, fuga, visitas normais e visitas conjugais ocorram apos a decisao
de participacdo no tratamento, optou-se por inclui-las nos modelos de pareamento pois
elas estdo relacionadas com a conduta e a presenga de vinculos pessoais na vida do preso,

ambos fatores relevantes no balanceamento entre os grupos de controle e tratamento.

Por sua vez, os modelos de estimacdo de impacto causal das se¢des 9.2.2,9.3.2 ¢
9.4.2 contaram com as covaridveis: registro de mae, de pai, de filhos, raga, estado civil,

religido, sexo, escolaridade, idade na liberagao, tempo preso, regime de reclusdo, prévio
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emprego, tipos de crimes (violento, contra a propriedade, drogas, crime econdmico, crime
contra a familia, posse de arma, crime de transito e outros crimes), uso de assisténcia
psicologica, evasdo, fuga, visitas conjugais, visitas normais, efeito fixo para cada unidade
prisional e, para cada modelo de impacto, sua respectiva variavel de tratamento. Assinala-
se que, no modelo de impacto do trabalho, também foi inserida a covariavel de dias de
estudo; similarmente, no modelo de impacto do estudo, incluiu-se a covariavel de dias de
trabalho. Em ambos os casos, a inclusdo de uma covariavel que diz respeito a outra
atividade visa filtrar o efeito que um tratamento pode exercer sobre o outro para ter-se
estimativas de impacto causal que reflita somente aquele tratamento em questao. Por fim,
no modelo de impacto apresentado em 9.3.3, ao considerar como tratamento o trabalho
em conjunto com o estudo, ndo se fez necessaria a inclusao de varidveis que dizem

respeito a quantidade de dias de trabalho ou estudo.

Ademais, este capitulo se inicia com uma etapa de analise univariada que vise
encontrar as melhores relagdes entre covaridveis ndo categoricas e variaveis dependentes,
de forma que esses resultados serdo utilizados posteriormente em suas devidas regressoes.
Considerou-se o Critério de Informagao de Akaike (AIC) como ferramenta de escolha em

cada modelo univariado. A Tabela 29 apresenta esses resultados.

Tabela 29 - Resultados das Analises Univariadas

Variavel Dependente
Tratamento Tratamento
Tratamento Trabalho Reincidéncia
Estudo Trabalho e Estudo
Idade ingresso Quadratica *** Quadratica *** Quadratica ***
Tempo preso Logaritmica *** Logaritmica *** Quadratica *** Logaritmica ***
Idade liberagao Logaritmica ***
Visitas conjugais Raiz quadrada *** Raiz quadrada *** - Logaritmica (+1) ***
Visitas normais Raiz quadrada *** Raiz quadrada *** | Raiz quadrada *** Raiz quadrada ***
Dias de estudo Logaritmica (+1) ***
Dias de trabalho Logaritmica (+1) ***

* p<0,1; ** p<0,05; *** p<0,01
Fonte: elaboragao propria.

Assim, as regressoes utilizadas para pareamento dos trés tratamentos considerados
contaram com a variavel referente a idade de ingresso em termos quadraticos; a variavel
de visitas normais foi inserida em sua forma de raiz quadrada em todos modelos; tempo
preso entrou nos modelos de tratamento de trabalho e tratamento de estudo em termos

logaritmicos e quadratico no modelo de tratamento com ambas atividades em conjunto.
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Ja nos modelos de impacto cuja variavel dependente indica se o individuo ¢ reincidente
ou nao, o melhor ajuste univariado para as varidveis de visitas conjugais, tempo preso e
idade de liberagdo foram em termos logaritmicos; dias de estudo e dias de trabalho
também apresentaram o melhor ajuste quando retirado o logaritmico de seus valores
somados a um. Todas as relagdes univariadas expostas na Tabela 29 apresentaram p-valor

inferior a 1%.

9.1 RELACOES ASSOCIATIVAS

Previamente a apresentacao dos resultados de inferéncia causal das variaveis de
tratamento, a Tabela 33, apensa a este relatorio, demonstra os coeficientes e as razoes de
chance das varidveis inseridas no modelo pré-pareamento de reincidéncia. O pseudo-R?
do modelo foi equivalente a 17,95%, e, comparando os valores preditos arredondados
com a variavel indicadora de reincidéncia, prevé-se corretamente o status de reincidéncia

em 69,83% das observagdes.

Pela Tabela 33, apontam-se algumas relagdes que apresentaram significincia
estatistica a um nivel de 0,1: em relacdo a categoria de referéncia para raca (amarela),
brancos e pardos reincidem a uma probabilidade 63,1% e 73,1% maior, respectivamente;
mulheres apresentam 43% menor chance de reincidéncia se comparadas aos homens;
quanto maior a idade no momento da liberagdo, menor a probabilidade de reincidéncia
(em média, a cada valor adicional no logaritmo da idade de liberagdo, reduz-se 77,3% a
chance de reincidéncia); em comparagdo com presos condenados a cumprirem regime
aberto de reclusdo, aqueles condenados a cumprirem pena em regime fechado ou
semiaberto tenderam a reincidir com 30,3% e 33,7%  menor probabilidade,
respectivamente; em relagdo ao grupo com o menor nivel de escolaridade, presos com
ensino superior incompleto e completo apresentaram, respectivamente, 41,3% e 64,6%
menores probabilidades de reincidéncia; hd uma relagdo positiva entre evadir e reincidir;
individuos que declararam possuir emprego previamente a prisdo tenderam a reincidir
com probabilidade 23,5% maior que aqueles que se autodeclaram desempregados; e a
unica variavel de tipo de crime que apresentou significancia estatistica a um nivel minimo
de 10% foi crimes relacionados a drogas: a redugdo na chance de reincidéncia esperada

para os individuos enquadrados em crimes de drogas foi equivalente a 25,7%.
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Adicionalmente, ambas variaveis de dias de trabalho e dias de estudo
apresentaram significancia estatistica a um nivel inferior a 1%: em média, a cada uma
unidade a mais no logaritmo da quantidade de dias trabalhados, reduz-se a probabilidade
de reincidéncia em 7,1%. Quanto ao logaritmo dos dias estudados, cada unidade adicional
leva a uma redu¢do média de 10,5% na probabilidade de reincidéncia do preso. Assim,
pode-se afirmar que ha associagdes estatisticas que apontam a redu¢do na chance de
reincidéncia quando o preso se envolve em atividades laborais ou educacionais nas
prisoes, porém, frisa-se que este resultado ainda somente pode ser considerado como um
indicio. Conclusdes acerca de evidéncias estatisticas somente podem ser extraidas pelos

modelos de inferéncia causal apresentados nas proximas secoes.

Todavia, para fins de comparagdo e uma vez que os modelos de impacto a seguir
contaram com as varidveis de tratamento em forma categdrica, delimitando-se como
tratado aquele individuo que trabalhou e/ou estudou um minimo de trinta dias, o modelo
dessa secao também foi testado utilizando o mesmo formato considerado nos modelos
das subsecdes 9.2.2, 9.3.2 ¢ 9.4.2. Com essa estrutura, obteve-se que a redugdo na
probabilidade de reincidéncia daquele individuo que trabalhou um minimo de trinta dias
foi de 22,68% (coeficiente = -0,2572, valor-p < 1%, AIC do modelo = 4.052); quando o
individuo estudou um minimo de trinta dias, esta reducdo foi equivalente a 24,01%
(entretanto, o pardmetro ndo apresentou significdncia estatistica a um nivel de 10%:
coeficiente = -0,2755, valor-p = 0,15, AIC do modelo = 4.051,5); e, por fim, trabalhar e
estudar mais que trinta dias cada reduz em 31,68% a probabilidade de reincidéncia

(coeficiente = -0,381, valor-p = 0,07, AIC do modelo = 4.064,3).

9.2 RELACAO DE CAUSALIDADE — TRATAMENTO TRABALHO

Seguindo os passos descritos no capitulo de metodologia, esta secdo se inicia com
os resultados de pareamento considerando como tratamento o trabalho nas prisdes, e,
posteriormente, estima-se o efeito causal entre participacdo no trabalho e probabilidade

de reincidéncia.

9.2.1 Resultados de Pareamento — Tratamento Trabalho

Ainda que o foco da técnica de pareamento ndo seja a significancia dos parametros

de regressdo, citam-se inicialmente algumas rela¢des significativas de um modelo logit
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com o tratamento de trabalho como varidvel resposta: mulheres sdo estatisticamente mais
propensas a serem do grupo de tratamento de trabalho; a propensdo a participar ¢é
crescente com a idade no ingresso no sistema prisional e decrescente apds os 47 anos;
quanto maior o tempo de prisao, maior a probabilidade de o preso pertencer ao grupo de
tratamento de trabalho; regimes fechados, semiabertos ¢ nao informados de reclusao
possuem maior chance de serem do grupo de tratamento, assim como presos por crimes
de drogas, presos que evadiram e aqueles com maiores quantidades de visitas normais. O
modelo apresentou um pseudo-R? de 27,53%, e, analogamente, a0 comparar 0s escores
de propensdo arredondados para nenhuma casa decimal com os valores reais de
tratamento, o modelo apresentou um indice de acerto de participacio de

aproximadamente 78%.

Dito isso, seguiu-se com a metodologia de pareamento propriamente dita em
busca do melhor balanceamento possivel entre as covariaveis e os escores de propensao.
Para tal, testaram-se as técnicas de pareamento descritas na se¢do 6.5, em conjunto com
seus diferentes aspectos (medidas de distancia, limites de calibracdo, razio entre unidades
de controle e tratamento, entre outros). Dos 3.394 individuos condenados com tempo de
prisdo superior a trinta dias, 2.247 ndo trabalharam e s@o sujeitos ao grupo de controle e
1.147 trabalharam por um periodo superior a trinta dias, sendo eles potenciais membros

do grupo de tratamento para o modelo de impacto.

Nesta secdo, serdo apresentados os resultados de pareamento por meio de trés
técnicas distintas: vizinho mais proximo, pareamento completo e pareamento genético. O
modelo de pareamento por vizinho mais proximo obteve seu melhor balanceamento por
meio da medida de distancia log-log complementar'’, razio maxima de dois individuos
de controle para cada individuo tratado, com reposi¢do, e limite de calibracdo de 0,1. Por
sua vez, o pareamento completo teve seu melhor balanceamento pela medida de distancia
probit com limite de calibracao de 0,1. Como 33,7% da amostra pertence ao grupo de
individuos que trabalharam na prisdo, ndo se estipulou limite de razdo no pareamento

completo, de forma que toda a amostra fosse mantida ap6s o pareamento.

19 Embora vale apontar que, independente da medida de distincia utilizada, seja no pareamento por vizinho
mais proximo ou no pareamento completo, os resultados de balanceamento foram muito semelhantes. A
escolha da medida de distancia a apresentar neste relatério foi definida por centésimos nos valores de viés
padronizados dos escore de propensdo entre os grupos de tratamento e controle.
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No desenvolvimento dos resultados desse estudo, inicialmente, percebeu-se que o
pareamento genético ndo trazia um balanceamento adequado das variaveis. Testou-se o
pareamento genético com as varidveis no seu formato original e transformando todas as
variaveis categoricas em variaveis binarias, de forma que o algoritmo genético
identificasse todas as variaveis em termos numéricos. Os comandos do pacote “matchit”
do R para o pareamento genético apresentaram um custo computacional muito elevado
com a base de dados completa, e os resultados vinham bastante aquém do desejado, o que
foi de encontro com o observado por alguns autores (ver Tsai e Peace, 2012, Altay et al.,
2010). Por outro lado, ressalta-se que, quando testado um modelo de pareamento somente
com variaveis continuas, o pareamento genético era eficaz em apresentar forte

balanceamento dessas variaveis entre os grupos de controle e tratados.

Assim, motivado pelos resultados apontados por Sekhon e Grieve (2009 e 2012)
e Diamond e Sekhon (2005 e 2010) e pelas afirmagdes supracitadas, desenhou-se uma
estratégica empirica que, ao misturar a técnica de vizinho mais proximo com o
pareamento genético, foi possivel reduzir o custo computacional e, a0 mesmo tempo,
obter o melhor balanceamento entre os grupos de controle e tratamento de trabalho. A

estratégia utilizada foi a seguinte:

1. Efetuou-se o pareamento por vizinho mais proximo com a medida de distancia
log-log complementar, como mencionado, reduzindo a amostra para 1.178
individuos de controle e 782 tratados. O pareamento obtido por essa técnica foi
bastante satisfatorio, com valores de vieses padronizados abaixo de 0,1 em todas
covariaveis e nos escores de propensao entre os grupos, mas observou-se espaco
para aprimoramento no balanceamento das variaveis continuas (que, conforme
demonstrado pela Tabela 29, apresentam forte relagdo estatistica com a variavel
de tratamento). A média dos escores de propensdo log-log complementar dos
grupos de tratado e controle foram 0,4045 e 0,3908, respectivamente,
representando um viés padronizado de 0,0504 para uma diferenga bruta de 0,0137
nos escores médios.

2. Com a amostra resultante da técnica de vizinho mais proximo, estimou-se um
modelo /ogit para obtengdo de novos escores de propensao para eles serem entao
inseridos no modelo de pareamento genético como uma nova covariavel,
conforme indicado por Sekhon e Grieve (2009). Interessante ressaltar que, embora

a diferenca entre os escores de propensao log-log complementar dos grupos tenha
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sido de 0,0137, os escores de propensdo logit com a amostra resultante do
pareamento por vizinho mais proximo foram de 0,4237 e 0,3826 para o grupo de
tratado e controle, respectivamente (isto ¢, uma diferenca bruta de 0,0411 nos
escores).

3. Com os novos escores de propensao /ogit para a amostra resultante do vizinho
mais proximo log-log complementar e considerando as varidveis continuas,
efetuou-se o pareamento genético com “population size” de 1.000, distancia de
Mahalanobis e razdo méxima permitida 2 para 1. A amostra resultante desse
procedimento contou com 761 individuos de controle e 782 tratados.

4. Por fim, uma vez que as variaveis categoéricas somente entraram no passo (3)
indiretamente por meio dos escores de propensdo, mas com vista a garantir
também seu balanceamento, efetuou-se novamente o pareamento por meio de
vizinho mais proéximo para ajustar qualquer desbalanceamento que suas omissoes
pudessem ter causado no pareamento genético, resultando em uma amostra de 695

individuos tratados e 756 de controle.

Dessa forma, tem-se trés cenarios de pareamento: na técnica de vizinho mais
préximo inicial, a razdo resultante entre controle e tratados foi de aproximadamente 1,5;
no pareamento completo, todos os individuos foram preservados; e na técnica que conta
com o pareamento genético, a amostra final contou com, aproximadamente, um individuo

de controle para cada tratado.

As tabelas de balanceamento e os graficos de curvas de densidade das covariaveis
se encontram no Anexo B deste relatorio. A soma dos vieses padronizados de todas
variaveis na técnica de vizinho mais proximo foi de 1,83; no pareamento completo foi de
3,12; e na estratégia com pareamento genético essa soma foi equivalente a 0,83. A soma
somente dos vieses padronizados das varidveis continuas foi igual a 0,11 no vizinho mais
proximo, 0,19 no pareamento completo e 0,03 no pareamento genético. Por fim, o viés
padronizado nos escores de propensao foi equivalente a 0,050, 0,001 e 0,037 na técnica
de vizinho mais proximo, pareamento completo e pareamento genético, respectivamente.
A Figura 10 apresenta as curvas de densidade pré e pds pareamento dos escores de

propensao para as trés técnicas.
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Figura 10 — Balanceamento nos escores de propensao para as técnicas de vizinho mais
proximo, pareamento completo e pareamento genético — tratamento trabalho
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Pelas tabelas e figuras do Anexo B e pela Figura 10, confirma-se, entdo, que o
balanceamento foi atingido em todas técnicas apresentadas, sendo levemente superior na
estratégica que contou com o pareamento genético. Ainda assim, as curvas de densidade

do grupo de controle e grupo de tratados estdo quase completamente sobrepostas uma
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sobre a outra em todas técnicas e os vieses padronizados sdo inferiores a 0,25 em todas

variaveis, independente da técnica.

9.2.2 Relacao causal entre trabalho e reincidéncia

Com as amostras e os pesos resultantes das técnicas de pareamento supracitadas,
estimou-se uma regressao /ogit de impacto para a varidvel de tratamento trabalho. A

Tabela 30 expde os resultados obtidos.

Tabela 30 - Resultados de impacto — tratamento trabalho

Meétodo de pareamento Tratamento trabalho | Log (dias de estudo) Probab111dade§ nos
valores preditos
.. . Coeficiente -0,3177 -0,0996
Vizinho mais d 0.1114 0.0539 Controle: 0,5289
Axi Desvio padrao B ) <Y
Proximo p Tratamento: 0,4283
AlC: 2433,7 Valor-p < 0,01 (**%) 0,0646 (*) (redugdio de 19,02%)
Pseudo-R% 17,03
Razio de chance 0,7278 (=-27,22%) 0,9052 (= -9,48%)
b ‘ Coeficiente -0,4785 -0,1960
areall;e? © Desvio padrﬁo 0,087993 0,037722 Controle: 0,5 194
completo - Tratamento: 0,4115
AIC: 3780,7 Valor-p < 0,01 (**¥) <0,01 (*¥**) (redugdio de 20,77%)
Pseudo-R%: 23,60
Razdo de chance 0,6197 (= - 38,03%) 0,8220 (=-17,8%)
P t Coeﬁciente -0,3478 -0,1 170
areamento .
genético Desvio padrio 0,1257 0,0591 Controle: 0,5396
Tratamento: 0,4417
AIC: 1550,8 Valor-p < 0,01 (**¥) 0,0478 (**) (redugdio de 18,14%)
Pseudo-R?: 31,73
Razdo de chance 0,7062 (=-29,38%) 0,8997 (=-10,03%)

* p<0,1; ** p<0,05; *** p<0,01
Fonte: elaboragdo propria.

Em todos os modelos de pareamento, encontrou-se forte significancia estatistica

no parametro da variavel de tratamento do trabalho com sinal negativo. As razdes de
chance do pardmetro indicam uma redugdo na probabilidade de reincidir naqueles que
trabalham nas prisdes em 27,22%, 38,03% e 29,38%, pelas técnicas de vizinho mais
proximo, pareamento completo e pareamento genético, respectivamente. Todas essas
razdes de chance sdo acentuadas em comparagdo ao valor de -22,68% obtido na regressao
de reincidéncia antes da efetuagdo dos pareamentos, indicando que a redu¢@o na chance

de reincidéncia dos tratados estava subestimada pelo modelo apresentado em 9.1.

Outras informagdes expostas na Tabela 30 s3o: a um nivel de significancia de
10%, dias de estudo apresenta uma relagdo associativa na redug¢ao na probabilidade de

reincidéncia em todas técnicas; o modelo de impacto resultante do pareamento genético
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foi aquele com maior pseudo-R?; por fim, uma vez que os modelos de impacto contam
com uma homogeneidade entre os grupos de controle e tratamento, calculou-se a média
nos valores preditos para cada grupo e encontrou-se que o trabalho na prisdo foi
responsavel por uma redugdo de 19,02%, 20,77% e 18,14% nas probabilidades de
reincidéncia pelas técnicas de vizinho mais proximo, pareamento completo e pareamento

genético, respectivamente.

9.3 RELACAO DE CAUSALIDADE — TRATAMENTO ESTUDO

Similarmente a ordem seguida em 9.2, esta secdo apresenta os resultados de

pareamento ¢ impacto do tratamento de estudo.

9.3.1 Resultados de Pareamento — Tratamento Estudo

O modelo logit de propensao a pertencer ao grupo de presos que estudaram na
prisdo culminou em um pseudo-R? de 35,56%, destacando: solteiros, mulheres, presos
em regime fechado, presos enquadrados na categoria de outros crimes e presos que
evadiram ou fugiram s3o estatisticamente mais propensos a estudar na prisdo; o
quantitativo de visitas normais € o tempo preso também apresentaram uma relagdo
positiva com a propensdo a estudar; em relagdo a presos categorizados nas religides
Afrodescendente, Budista, Espirita, Islamica ou Judaica, Catdlicos, Evangélicos,
Protestantes, Luteranos e Testemunhas de Jeova sdo menos propensos a estudarem na
prisdo; e, assim como no modelo de tratamento do trabalho, a idade possui uma relagao

quadratica com a propensao a participagao.

A base de dados de presos condenados contou com 3.201 candidatos a controle e
somente 193 no grupo de tratamento do estudo. Devido a esse baixo quantitativo de presos
com tempo de estudo maior que 30 dias, optou-se por estipular uma maior razao de
individuos de controle para cada tratado: enquanto no modelo de tratamento de trabalho
para a técnica de vizinho mais proximo a razdo maxima permitida foi de dois individuos
de controle para cada individuo tratado e ndo houve restricdo no pareamento completo,
no presente modelo de tratamento de estudo estipulou-se a razdo méxima em cinco para
ambas técnicas. Delimitou-se também o limite maximo da diferenga no viés padronizado
em 0,1, assim como feito em 9.2.1. As medidas de distancia com melhor balanceamento

foram: log-log complementar para vizinho mais proximo, probit para pareamento
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completo e logit para o pareamento genético. A estratégia empregada para utilizacdo do

pareamento genético foi a mesma da exposta na subsec¢do anterior.

A Figura 11 demonstra o balanceamento nos escores de propensao pelas trés
técnicas aqui apresentadas. No pareamento por vizinho mais préximo, a base de dados
resultante foi de 568 individuos de controle e 155 de tratamento; no pareamento completo,
foram 485 controles e 193 tratados pareados; ja na técnica que combina o vizinho mais
proximo com o pareamento genético, a amostra resultante foi de 202 controles e 139
tratados. No Anexo B constam a Tabela 35 e as Figuras 16 a 18, que demonstram
detalhadamente o balanceamento por varidvel para cada técnica. A soma dos vieses
padronizados para todas variaveis foi de 1,67, 3,16 e 1,79 para as técnicas de vizinho mais
préximo, pareamento completo e pareamento genético, respectivamente. Para as variaveis
continuas, na mesma ordem, a soma dos vieses padronizados foi 0,145, 0,274 ¢ 0,082;
por fim, os vieses padronizados dos escores de propensao foram equivalentes a 0,0107,
0,0168 e 0,0332. Dessa forma, ao considerar o resultado de balanceamento geral e dos
escores de propensdo, infere-se que o melhor balanceamento do escore de propensio foi
atingido pela técnica de vizinho mais proximo, sem a adi¢gdo do pareamento genético

(embora as trés técnicas tenham, novamente, apresentado balanceamento adequado).
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Figura 11 — Balanceamento nos escores de propensio para as técnicas de vizinho mais
proximo, pareamento completo e pareamento genético — tratamento estudo
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Fonte: elaboragdo propria.
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9.3.2 Relacao causal entre estudo e reincidéncia

Dadas as amostras e os pesos provenientes das técnicas de pareamento, a Tabela

31 expde os resultados de inferéncia causal da variavel de tratamento de estudo.

Tabela 31 - Resultados de impacto — tratamento estudo

. P ili
Meétodo de pareamento Tratamento estudo | Log (dias de trabalho) ! 1dade§ 1os
valores preditos
Vizinh ) Coeficiente -0,621 -0,1037
izinho mais )
préximo Desvio padrio 0,2404 0,0463 Controle: 0,5229
; s Tratamento: 0,3677
AlC: 902,73 Valor-p < 0,01 (***) 0,0251 (**) (redugdio de 29,68%)
Pseudo-R%: 25,87
Razio de chance 0,5374 (=-46,26%) 0,8239 (=-17,61%)
Coeficiente -0,4761 -0,00156
TSI Desvio padrio 0,2242 0,0526 Controle: 0,4913
completo Tratamento: 0,3679
AIC: 10784 Valor-p 0,0337 (*¥) 0,9764 (reducdo de 25,12%)
Pseudo-R%: 22,96
Razio de chance 0,6212 (=-37,88%) 0,8220 (=-17,8%)
Coeficiente -1,1028 -0,1514
Pareamento Controle: 0.5381
enético Desvio padrﬁo 0,3376 0,0793 ontrole: U,
g r Tratamento: 0,3407
AIC: 463,24 Valor-p < 0,01 (¥*%) 0,0564 (*) (redugiio de 36,68%)
Pseudo-R%: 34,21
Razdo de chance 0,332 (=-66,8%) 0,8595 (=-14,05%)

* p<0,1; ** p<0,05; *** p<0,01
Fonte: elaboragdo propria.

Conforme exposto pela Tabela 31, ha evidéncia estatistica da efetividade do

estudo na reducdo da reincidéncia. As razdes de chance dos pardmetros de tratamento
indicam uma redu¢do na probabilidade de reincidir naqueles que estudam nas prisdes em
46,26%, 37,88% e 66,8%, consequentes das técnicas de vizinho mais préximo,
pareamento completo e pareamento genético, respectivamente. Enquanto no modelo pré-
pareamento a variavel de tratamento de estudo havia apontado uma razido de chance
negativa de 24,01%, sem significancia estatistica, apds o controle do viés de selecao,
obteve-se significancia estatistica a um nivel de confianga de, no minimo, 95%, e valores

com maior magnitude em todos modelos de impacto.

Comparando as Tabelas 30 e 31, pode-se constatar que, segundo a técnica de
pareamento completo, o efeito causal na reducdo da probabilidade de reincidéncia
consequente do tratamento de trabalho ou de estudo sdo proximos. Contudo, os
parametros obtidos decorrentes das duas outras técnicas de pareamento apontam um
impacto maior na reducdo da chance de reincidéncia nos casos onde o preso estuda na

prisdo, em comparacao com o trabalho.
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Assinala-se também que, enquanto em todos os modelos de tratamento do trabalho
as variaveis de dias de estudo foram estatisticamente significantes na reducdo de
reincidéncia, 0 mesmo nao ocorreu no cenario invertido de tratamentos. Embora dias de
trabalho tenha apresentado significincia em dois modelos de impacto, ela ndo foi
significante no modelo do pareamento completo. Isto €, esses resultados apontam para o
fato de que o ganho marginal na redu¢do de reincidéncia quando o preso que trabalha
também resolve estudar pode ser maior em comparagao com o caso onde o preso estuda
na prisdo e resolve adicionar o trabalho em suas atividades. Outrossim, o impacto do
estudo na reducdo de reincidéncia ¢ maior do que o impacto do trabalho, conforme

demonstrado pelas Tabelas 30 e 31.

9.4 RELACAO DE CAUSALIDADE — TRATAMENTO TRABALHO EM
CONJUNTO COM ESTUDO

9.4.1 Resultados de Pareamento — Tratamento Trabalho e Estudo

Assim como feito em 9.2 e 9.3, iniciou-se a analise efetuando um modelo /ogit
padrdo para avaliar a propensdo de uma observagdo ser tratada, sendo, no caso, o
tratamento equivalente a ter estudado e trabalhado por um periodo superior a 30 dias em
cada atividade. O pseudo—R2 de tal modelo foi igual a 39,56%, destacando uma maior
propensao a ser do grupo de tratamento nos casos quando o individuo € solteiro, mulher,
preso em regime fechado, cometido crime violento, evasdo, fuga, e quanto mais visitas
conjugais e normais ocorreram. As variaveis de idade no ingresso e tempo preso
apresentaram uma relagdo quadratica estatisticamente significante com a propensao a ser

tratado.

Das 3.394 observagoes, somente 152 foram tratados com ambos trabalho e estudo.
Comparando este dado com aquele apresentado no inicio da secao 9.3, constata-se que,
dos 193 individuos que estudaram por mais de 30 dias, 78,75% também havia trabalhado
por mais que 30 dias na prisdo. Novamente, esse baixo quantitativo de individuos tratados
resultou na estipulacdo de uma maior razdo de individuos de controle para cada tratado
nos modelos de pareamento. Os limites de razdo entre controle e tratados aqui utilizados
foram os mesmos da se¢do 9.3, isto ¢, nos modelos de vizinho mais proximo padrao e
pareamento completo, a razdo maxima estipulada foi de 5 para 1. O limite méximo

empregado na diferenca nos vieses padronizados também foi de 0,1. As medidas de
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distancia com melhor balanceamento para o presente tratamento foram: log-log
complementar para vizinho mais proximo, probit para pareamento completo e logit para
0 pareamento genético, assim como em 9.3. Por fim, novamente, a estratégia empregada
para utilizagdo do pareamento genético foi a mesma exposta nas duas subsecdes

anteriores.

A Figura 12 demonstra o balanceamento nos escores de propensao pelas trés
técnicas. Considerando o pareamento por vizinho mais proximo com os comandos
supracitados, ficou-se com 368 observagdes no grupo de controle e 128 no grupo de
tratamento. Ja o pareamento completo resultou em 370 controles e 152 tratados. Por fim,
pela estratégia que combina o vizinho mais proximo com o pareamento genético
restaram-se 119 observacdes de controle e 78 tratados. Detalhes do balanceamento por
varidvel podem ser encontrados no Anexo B. A soma dos vieses padronizados, em
modulo, para todas variaveis foi de 2,67, 4,08 e 3,73 para as técnicas de vizinho mais
préoximo, pareamento completo e pareamento genético, respectivamente. J& as varidveis
continuas (idade ingresso, tempo preso, visitas conjugais e visitas normais) tiveram uma
soma de 0,273, 0,481 ¢ 0,156 nos vieses padronizados em mddulo para cada técnica, na
mesma ordem. Por fim, os vieses padronizados dos escores de propensdo foram
equivalentes a 0,0023, 0,0227 e 0,0015. Dessa forma, a estratégia que utiliza o
pareamento genético apresentou menor soma de vieses padronizados nas varidveis
continuas e menor viés padronizado no escore de propensao, mas o vizinho mais proximo
simples obteve menor soma de vieses padronizados ao considerar todas variaveis.
Portanto, devido ao pequeno quantitativo de observacgdes restantes pela estratégia com
pareamento genético e pelo viés padronizado proximo de zero, pode-se argumentar que o

vizinho mais préximo simples obteve melhores resultados gerais.
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Figura 12 — Balanceamento nos escores de propensio para as técnicas de vizinho mais
proximo, pareamento completo e pareamento genético — tratamento trabalho e estudo
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Fonte: elaboragdo propria.
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9.4.2 Relacao causal entre trabalho/estudo e reincidéncia

Com os resultados dados pelas metodologias de pareamento, a Tabela 32 expde

os resultados de inferéncia causal da variavel de tratamento de trabalho e estudo.

Tabela 32 - Resultados de impacto — Tratamento trabalho e estudo

. P ili
Meétodo de pareamento Tratamento estudo D! 1dade§ 1os
valores preditos
.. . Coeficiente -0,719
Vizinho mais , ~ 0.2779 Controle: 0,5408
proximo Desvio padrdo ’ Tratament(;‘ (; 3745
AlC: 653,36 Valor-p < 0,01 (**¥) (redugao de 30.75%)
Pseudo-R%: 27,38
Razio de chance 0,4872 (=-51,28%)
p ‘ Coeficiente -0,4169
areamento
c 5 Controle: 0,4703
completo Desvio padrao L2135 Tratamento: 0,3487
AlC: 694,97 Valor-p 0,0873 (*) (redugiio de 25,86%)
Pseudo-R%: 20,68
Razdo de chance 0,6591 (=-34,09%)
p ¢ Coeficiente -0,8052
areamento
- : 5 Controle: 0,4538
genetico Desvio padréo 0481 Tratamento: 0.3589
AIC: 285,79 Valor-p 0,0941 (*) (redugdo de 20,89%)
Pseudo-R%: 43,27
Razio de chance 0,447 (= -55,3%)

* p<0,1; ** p<0,05; *** p<0,01
Fonte: elaboragédo propria.

Pela Tabela 32, pode-se inferir pela efetividade do tratamento trabalho e estudo
na redugdo da probabilidade de reincidéncia. A maior magnitude do impacto ¢ observada
pela metodologia que inclui o pareamento genético, cujo parametro causal aponta uma
reducdo de 55,3% na chance de reincidir caso o individuo seja tratado. Ja o pardmetro
pelo modelo do vizinho mais préoximo indicou uma redu¢do um pouco menor, 51,28%,
mas com um valor-p estatisticamente mais significante. Em ambas metodologias, o
impacto do tratamento trabalho e estudo ¢ maior que o impacto apontado pela Tabela 30,
que diz respeito ao trabalho individualmente. Entretanto, ao comparar os resultados das
Tabelas 31 e 32, nota-se que, pela técnica do vizinho mais préximo, o impacto do trabalho
e estudo € maior que somente do estudo, mas pelo modelo com o pareamento genético, o
impacto somente do estudo ¢ maior que de ambas atividades conjuntas. Por outro lado, o
pareamento completo resulta em resultados em outra dire¢do: o parametro causal do
trabalho, estudo e trabalho com estudo equivaleu a uma reducgdo de 38,03%, 37,88% e
34,09% na probabilidade de reincidir, respectivamente. Porém, ¢ interessante ressaltar

que, pelo pareamento completo, a diferenga percentual entre os valores preditos dos
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grupos de controle e tratamento ¢ menor pelo modelo com o tratamento trabalho (20,77%)

e maior pelo modelo com ambas atividades (25,86%).

Em virtude dessas consideragdes e independente da metodologia de pareamento
selecionada, este capitulo demonstrou que a oferta de atividades de trabalho e estudo nas
unidades prisionais consiste em uma ferramenta ressocializadora estatisticamente
comprovada, e, portanto, ha fortes evidéncias de ser uma politica publica efetiva na
redu¢do da criminalidade. Adicionalmente, pdde-se constatar que o estudo tem um efeito
maior do que o trabalho na reducdo da probabilidade de reincidéncia, e, com base na
Tabela 32 e nas colunas de dias de estudo e dias de trabalho das Tabelas 30 e 31,
respectivamente, também constata-se que ha indicios de que adicionar o estudo a
atividade de trabalho tem um efeito marginal maior sobre a redugdo da reincidéncia que
a adicdo do trabalho ao estudo, embora esses resultados ndo sejam unanimes, conforme

metodologias de pareamento.
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10 RESULTADOS DA ANALISE DE SOBREVIVENCIA

Neste capitulo, serdo apresentados os resultados dos modelos de sobrevivéncia, cujo
interesse ¢ avaliar o efeito das variaveis de tratamento no tempo até a reincidéncia
contando a partir da data de liberagdo do individuo. Conforme exposto na se¢do de
metodologia do presente estudo, foram considerados como censurados os individuos
libertados que nao reincidiram até o dia 08 de novembro de 2018, sendo esta a data de
corte utilizada pela SAP/SC para elaboragdo da base de dados. Adicionalmente, os dados
enviados pela Secretaria indicam o registro da data de morte de alguns individuos, que,
por sua vez, também foi devidamente considerada como a data de censura nos casos

pertinentes.

Inicialmente, a Tabela 33 apresenta dados descritivos de algumas varidveis
selecionadas, apontando as porcentagens de reincidéncia por categoria e por faixas de

tempo e considerando a base de dados original com 3.394 observagdes.

Tabela 33 — Relacdo entre algumas variaveis e tempo até reincidéncia

. . ... Reincidiu Reincidiu Reincidiu .. ..
Reincidiu Reincidiu Reincidiu Reincidiu

Dados originais entre 6 entre 1 entre 2 p Nio Total de
. em 3 entre 3 e entre3e  aposS N =
n=3.394 mesesel anoe?2 anos e 3 reincidiu Observacoes
meses 6 meses ano anos anos 5 anos anos
Nenhuma atividade 15,79% 6,87% 11,33% 11,78% 5,61% 4,56% 0,50% 43,56% 1995
Trabalho > 30 dias 13,60% 6,63% 8,20% 9,07% 2,53% 1,13% 0,00% 58,85% 1147
Estudo > 30 dias 11,92% 4,66% 9,84% 8,29% 1,55% 0,52% 0,00% 63,21% 193
>
g(r)a;’i‘::‘)/ e 11,84% 5,92% 8,55% 6,58% 1,32% 0,66% 0,00%  65,13% 152
Masculino 15,47% 6,80% 10,38% 10,41% 4,58% 3,19% 0,32% 48,86% 3103
Feminino 7,56% 4,12% 9,28% 11,34% 4,47% 3,78% 0,34% 59,11% 291
Até ensino
fundamental 15,59% 7,34% 9,87% 10,90% 4,05% 3,29% 0,22% 48,76% 1854
incompleto
Ensino
cﬁ:rlr(]i;gfon;ﬂ ensing | 1375% 6,93% 11,79%  11,48% 5,17% 321% 021%  47.47% 967
médio incompleto
E:Ii;l(; t‘gedlo 14,25% 4,58% 11,45% 9,16% 6,36% 2,54% 1,02%  50,64% 393
Ensino superior
incompleto,
completo, pos-
graduagio 11,29% 2,42% 5,65% 4,84% 4,03% 4,03% 0,00% 67,74% 124
incompleta,

completa ou em
curso

Fonte: elaboragdo propria.
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Observa-se pela Tabela 33 que ndo somente todas as atividades de tratamento
apresentam maiores porcentagens de individuos ndo reincidentes, mas em todas faixas de
tempo os individuos tratados reincidem em menor porcentagem que se quando
comparados com o grupo de pessoas que nao participaram de nenhuma atividade.
Ademais, nenhum individuo tratado reincidiu apds cinco anos da liberagao. Nota-se
também que as porcentagens do grupo de tratados com estudo s3o menores que as mesmas
do grupo de tratados pelo trabalho, exceto para o periodo entre seis meses € um ano. No
geral, estudar e trabalhar/estudar se diferem sutilmente no tempo até reincidéncia, embora
ter participado de ambas atividades parece apresentar resultados levemente mais

desejaveis.

Ao comparar pessoas do sexo masculino e feminino, a Tabela 33 demonstra que,
até um ano apoés a liberagdo, homens reincidem mais rapido que mulheres, embora apds
essa faixa temporal a diferenga percentual entre os dois sexos € menor que um porcento.
Quanto a escolaridade dos egressos, ndo ¢ observada uma diferenca clara nos dados de
tempo até a reincidéncia para os niveis de ensino até o Ensino Médio completo, embora
esse nivel tenha uma porcentagem maior de individuos ndo reincidentes se comparados
com aqueles de menor escolaridade. Contudo, individuos que possuem pelo menos algum
tempo de curso superior nao somente reincidem bem menos, mas como também demoram

mais para voltarem as prisoes.

Com isso exposto, a proxima secdo ira apresentar formalmente os resultados dos
modelos de sobrevivéncia e avaliar o impacto das trés variaveis de tratamento no tempo
até a reincidéncia. Assim como realizado por Sedgley ef al. (2010), os resultados aqui
apresentados também consideram as bases de dados resultantes dos métodos de
pareamento demonstrados em 9.2, 9.3 e 9.4, de forma que o viés de selecdo possa ja ser
mitigado antes mesmo da efetuacdo dos modelos. Portanto, para este capitulo de
resultados e com base na qualidade de balanceamento das varidveis e tamanho amostral,
utilizou-se a amostra resultante da técnica com pareamento genético para o tratamento de
trabalho e vizinho mais proximo para o tratamento de estudo e tratamento com ambas

atividades.
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10.1 RESULTADOS DAS REGRESSOES DE SOBREVIVENCIA

Previamente a apresentacdo de resultados das regressdes com as varidveis
categoricas de tratamento, rodou-se um modelo inicial com as varidveis continuas de dias
de trabalho e dias de estudo para a base de dados completa, utilizando os modelos de Cox
e um modelo de mistura de componentes Exponencial-Gamma com efeito de
heterogeneidade ndo observada na varidvel categérica de municipio da unidade de
liberacdo (fazendo o papel do efeito de um macrossistema na decisdo de cometer um
crime, conforme a Abordagem Ecologica do Crime). No Anexo C, se encontram 0s
resultados completos dessa andlise inicial. Observa-se que no modelo de mistura de
componentes o parametro de heterogeneidade ndo observada se mostrou estatisticamente
significante, assim como ambas varidveis de dias de estudo e dias de trabalho (a um nivel
de significancia de 10%). Ja no modelo de Cox, enquanto dias de trabalho ndo se mostrou
estatisticamente significante, dias de estudo e vdrias varidveis de unidades/municipios
obtiveram significancia. Quanto as outras variaveis dos modelos, aponta-se que sexo
feminino, aumento da idade na liberagdo, regime fechado e semiaberto de reclusdo, ter
ensino superior completo e ter cometido crime de drogas sdo fatores que aumentam o
tempo esperado até a reincidéncia, enquanto ser viuvo, ter evadido, fugido, ter tido prévio
emprego e ter sido preso por crimes contra a propriedade exercem o efeito oposto. Todas

essas variaveis citadas se mostraram estatisticamente relevantes em ambos modelos.

Seguindo adiante e agora considerando as variaveis de tratamento em forma
categorica, seguiu-se o calculo com o efeito do trabalho e do estudo do tempo até a
reincidéncia, considerando os modelos paramétricos do tipo Weibull, Exponencial, Log-
normal e Log-logistico, 0 modelo semi-paramétrico de Cox e um modelo multiplicativo
de mistura de componentes Exponencial-Gamma., conforme disponibilidade dos pacotes

“survival” e “frailtypack” do software R.

A Tabela 34 demonstra os resultados de regressdo univariada (com somente a
variavel de tratamento), bivariada (considerando a varidvel de tratamento e a variavel
continua de dias de participa¢do na outra atividade) e multivariada (quando as mesmas
variaveis utilizadas nos modelos de impacto sdo consideradas) para a base de dados
original e as bases de dados pareadas. Nos modelos de mistura de componentes, foi

considerada a varidvel do municipio da unidade de liberagdo como parametro para efeito
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da heterogeneidade ndo observada, que se mostrou estatisticamente significante com

valores-p menores que 0,05 em todos os casos.

145



Tabela 34 — Resultados das variaveis de tratamento nos modelos de sobrevivéncia

DADOS ORIGINAIS DADOS PAREADOS
Mistura de Mistura de
Weibun  EXponen- - Log- Log- Cox Compo- | Weibull Exponen-  Log- Log- Cox Compo-
cial normal  logistic A cial normal  logistic A
nentes nentes
AIC 272873 282844 275738 273392 261613 - 112750 11712,4  11384,9 112934  9705,5 -
L Coeficiente de 0,4316 01417  0,5151 04431  -02370  -0,2372 02872  0,0964 03715 02842  -0,1586  -0,1582
Univariado tratamento
Valor-p <0,01 <0,01 <0,01 <0,01 <0,01 0,045 0,0369
2 (** 2 * * 2 (k*
tratamento (***) 0,0 ( ) (***) (***) (***) (***) (**) 0,2700 0,053 ( ) 0,067 ( ) (**) 0,037 ( )
AIC 272835 282812 275743 273365 261573 - 112764 117140  11386,9 112949  9706,9
Coeficiente de 0,3758 0,1122 0,4788  0,3891  -0,2065 -0,2068 02780  0,0921 03658 02730  -0,1537  -0,1531
tratamento
Valor-p <0,01 <0,01 <0,01 <0,01 <0,01 0,0433
S| Bivariado  teatumento (+¥) 0,072 (*) () () () () 0,052 (*)  0,2900 0,057 (*) 0,079 (*) ) 0,0445 (**)
= . .
= Ss‘t’l‘ig‘f,‘e“te diasde | ) )5) 0,0027 0,0031  0,0050  -0,0029 -0,0029 0,0024 0,0011 0,0011 0,0025  -0,0013 -0,0013
§ Valor-p dias de 0,029
= octu dop 0,03 (**) 0,052 (%) 03970 0,055 (*) (’**) 0,022 (**) | 04880  0,5900  0,8440 05130  0,4743 0,4485
AIC 26680,5 27731,7 270823  26803,8 255322 - 110955 11397,3  11243,6 11143,7  9518,9 -
Coeficiente de 0,0924 0,0006 0,1431 0,1144  -0,0464 -0,0549 0,1783 0,0734 0,2301 0,1610  -0,1300 -0,1099
tratamento
Valor-p
Multivariado  (ratamonto 0,4070 009930  0,3430 03462  0,4932 0,3983 02010  0,4480 02086 02945  0,1072 0,1723
Es‘t’flgzie“te diasde | ) 04 0,0021 0,0026  0,0037  -0,0024  -0,0561 0,0026  0,0014 00019 00027 -0,0012  -0,0352
Z’;t‘:l‘g;p dias de 0,016  0,1256 04540  0,1647  0,1054 00524 (*) | 04700 05600  0,7160 04609  0,5640  0,3696
AIC 272991  28286,8 275844 27349,1 261733 § 5518,6 5813 5581,9 5534 4351,8 -
= L Coeficiente de 0,578 0,251 0,619 0,596 0317 -0317428 | 0,844 0,38 1,23 0,913 0411  -0413519
g Univariado tratamento
g 0,0106 0,041 0,012 0,0101 <0,01 <0,01 <0,01 <0,01 <0,01 <0,01
; Val()r p > 0,063 s s s ) ) 0’019 (**) ) s s )
= tratamento (**) (**) (**) (**) (***) (***) (***) (***) (***) (***)
Bivariado  AIC 27278,8 282754  27570,7 27332,6 261525 - 5505,5  5801,8 55733  5523,5 43381 -
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Coeficiente de

02695  0,1095 02737 03131  -0,1480  -0,1651 0,6407 02799 009613 07136  -03121 -0,2964
tratamento
Va]or-p 0,0323 " 0,01 1 ok ok ok
o 02411 04336 03775  0,1873  0,2370 0,1875 - 0,085 (*) J 0,021 (**) 0,03 (**) 0,045 (**)
tcrng;‘;lileo“te diasde | 0016 00007 00016 00015 -0,0009  -0,0539 | 00021 00010 00023 00021  -0,0011  -0,0783
Valor-p dias de <0,01 <0,01 <0,01 <0,01 <0,01 <0,01 <0,01 <0,01 <0,01 <0,01 <0,01 <0,01
AIC 26680,5 27732,1 270804 26803,8 255321 - 54375  5641,8 55143 54633 42598 -
Coeficiente de 02584  0,1088 0,4105 03147  -0,1492 -0,1287 0,7744  0,4811 0,9452  0,7825  -0,4341 -0,3559
tratamento
Valor-p <0,01 0,0127  <0,01 001289  <0,01 0,02124
Multivariado  (ratamonto 02514 04233  0,1415  0,1840 02743 0,3338 () - (o) ) () -
fr‘;;gflil‘;“te diasde | 0006 00002 00005 00005 -0,0003  -00279 | 00010 00006 00010 00010  -0,0006  -0,0457
:;‘;‘l:’;l'l'l’odias de 0,1489 03094  0,2899 02808  0,1706  0,0400 (**) | 0,1407  0,1852  0,1885  0,1899  0,1448  0,0973 (*)
AIC 272983 282852 275848 273493 261726 - 39208  4056,4 39594  3929,5 28449 -
- Coeficiente de 0,6910 0,3320 0,6670  0,6720  -0,3783 -0,3774 0,7350 0,3920 0,9370  0,7240  -0,4131 -0,4088
Univariado tratamento
Valor-p <0,01 0,0172  <0,01 <0,01 0,0151 0,0137  0,0243  0,0117
g tratamento (*¥*%) 0,034 (*%) 0,056 (*) (**) (%) (%) (*%) 0,032 (**) (*%) (*%) (*%) 0,011 (**)
§ AIC 26681,9  27732,0 27081,3 268047 255332 - 38956  3972,0 39442 39112 28154 -
o Coeficiente de 0,2652 0,1032 03524  0,3368  -0,1530  -0,1526 04562  0,2932 05864 03834  -0,3051 -0,3467
Multivariado tratamento
g 0,08847 0,04207
Valor-p 03204 04983 02752 03769  0,3430 0,3106 0,1183  0,1638 ’ 0,2450 0,100 (*) ’
tratamento *) (**)

! variaveis continuas em log
Fonte: elaboragdo propria.
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Inicialmente, cumpre assinalar que nos modelos Cox e de mistura de componentes
os sinais sdo dos coeficientes sdo invertidos devido a forma como a presenca de
parametros adicionais atua, se comparados aos modelos paramétricos, embora a
interpretagdo do sentido do efeito permaneca. Dito isso, pela Tabela 34, pode-se extrair

as seguintes conclusdes:

() Quanto aos modelos com a variavel de tratamento trabalho, observa-se que nos
modelos univariados e bivariados, a base de dados pareados sempre reduz a magnitude e
aumenta o valor-p do variavel de tratamento em relagdo a base de dados original, e, em
quase todos os casos, o coeficiente ¢ estatisticamente significante a um nivel de 10%. Por
outro lado, uma situag¢do diferente ocorre nos modelos multivariados: a magnitude, o
valor-p e a significancia estatistica nao s6 sdo perdidas, como sua magnitude ¢ reduzida
nos modelos pareados. Ainda assim, no modelo de Cox pareado, cujo AIC foi o menor, o
valor-p se encontra muito proximo de 0,10. Outro ponto a assinalar diz respeito a variavel
de dias de estudo: ¢ somente nos modelos bivariados com dados originais € nos modelos

univariados que sua significancia estatistica predomina.

(IT) Por sua vez, os modelos com a variavel de tratamento estudo mostram um cenario
diferente: a magnitude do efeito do tratamento ¢ acentuada e os valores-p sdo reduzidos
em todos os modelos pareados em relagao a base de dados original. O mesmo ocorre com
a varidvel de dias de trabalho, que ganha magnitude e significAncia estatistica em
praticamente todos modelos testados, com a diferenca de que nos modelos multivariados
sua significancia estatistica s6 ¢ observada nos modelos com mistura de componentes.
Em todos os modelos pareados, pode-se observar que o tratamento de estudo ¢
estatisticamente significante no que diz respeito ao aumento do tempo esperado até

reincidéncia para aqueles individuos tratados.

(IIT) Por fim, ao considerar ambos tratamentos em conjunto, a magnitude do impacto
estaciona entre os resultados observados pelos dois tratamentos individualmente, embora
a significancia estatistica tenha ficado mais proxima da observada pelos modelos com o
tratamento de estudo. Em todos modelos univariados, o tratamento com ambas atividades
apresentou um valor-p estatisticamente significante a um nivel de 10%, e, embora esta
significancia ndo tenha sido atingida na maioria dos modelos multivariados, o coeficiente
de tratamento quase foi significativo no modelo Cox (valor-p 0,1021 e menor valor AIC)

e significante a um nivel de 5% no modelo com mistura de componentes pareado.
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Em virtude dessas consideragdes, pode-se argumentar que o impacto no tempo até
reincidéncia ¢ menor que o impacto das variaveis de tratamento na reducdo da
probabilidade de reincidéncia. Porém, o efeito no aumento do tempo até a reincidéncia
dos tratados pelo estudo ¢ nitido, enquanto o efeito nos tratados pelo trabalho ¢ timido e
quase no limite da margem de erro conforme modelo multivariado com menor AIC, e

significativo nos modelos univariados e bivariados com os dados pareados.

10.2 CURVAS DE SOBREVIVENCIA

Para corroborar com os resultados apresentados pela Tabela 34, esta subsecdo
expoe as curvas de sobrevivéncia para os trés modelos de tratamento analisados por meio
da metodologia ndo-paramétrica de Kaplan-Meier. Importante lembrar que, mesmo sendo
a analise de Kaplan-Meier univariada, os dados pareados contam com um balanceamento
entre o grupo de controle e tratados em todas as variaveis citadas no capitulo anterior, de
forma que, mesmo que haja outra variaveis exercendo influéncia sobre o tempo até a
reincidéncia, ambos os grupos possuem o mesmo perfil médio. Ademais, pode-se
entender aqui probabilidade de sobrevivéncia como probabilidade de ressocializagao do
egresso, para melhor didéatica. Considera-se um intervalo de confianca de 90% em todos

os graficos.
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Figura 13 — Curvas de sobrevivéncia com tratamentos
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Fonte: elaboragdo propria.

A quantidade de observacdes na base de dados originais, especialmente para o
grupo de controle (em laranja), reflete em um intervalo de confianga mais estreito. Nota-
se que, para a variavel de tratamento de trabalho, os intervalos de confianga entre os
grupos estdo mais distantes na base de dados completa e tocando em alguns pontos na

base de dados pareada, indicando que o efeito do tratamento ¢ menor apds o controle da
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heterogeneidade nao observada. Os graficos para a variavel de tratamento de estudo
indicam uma distancia ainda maior entre os intervalos de confianga dos grupos de controle
e tratados e essa distancia é semelhante no caso de tratamento com ambas atividades,
embora os intervalos de confianga se encontrem um pouco sobrepostos no periodo até
aproximadamente 750 dias neste caso. Isso pode ser entendido como um indicio de que a
menor magnitude do impacto de ambas atividades em relagdo a participar somente do
tratamento de estudo, conforme exposto na Tabela 34, decorrem de casos quando a

reincidéncia ¢ observada nos dois primeiros anos apoés a liberagao.

Enfim, a Figura 14 demonstra as curvas de sobrevivéncia sem segregacao por
categoria resultantes dos modelos semi-paramétricos de Cox apresentados na Tabela 34
e que cujos modelos apresentaram os menores AIC dentre aqueles com calculo de AIC
disponivel. Em rela¢do aos dados com toda a amostra de condenados com tempo de prisao
superior a trinta dias, nota-se que a probabilidade de sobrevivéncia ¢ levemente superior
na cauda do grafico para os dados pareados pelo trabalho, estudo e ambas as atividades,
indicando, por fim, que os efeitos dos tratamentos na reincidéncia sdo sentidos em maior
grau na reducdo da taxa de reincidéncia estadual do que no aumento tempo esperado até

a reincidéncia.

Figura 14 — Curvas de sobrevivéncia geral
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Fonte: elaboracio propria.
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11 RETORNO ECONOMICO DA PARTICIPACAO EM ATIVIDADES
LABORAIS E EDUCACIONAIS NOS ESTABELECIMENTOS PRISIONAIS

Com as informacgdes dadas pela Figura 2, que demonstra a evolugdo da despesa anual
liquidada da SAP/SC com profissionalizacao e reintegragao social dos apenados, € com
os resultados de impacto expostos anteriormente a esta se¢cdo, pode-se calcular qual o
retorno econdmico para a SAP/SC de prover atividades laborais e educacionais nos

estabelecimentos prisionais catarinenses.

A abordagem de avaliacdo de retorno econdmico de politicas publicas consiste na
conversao monetaria dos impactos observados pelos tratamentos (beneficio econdomico),
que ¢ confrontado com o custo econdmico de prover tais atividades para chegar a

conclusao de rentabilidade, ou ndo, dos programas. A Figura 15 resume este processo.

Figura 15 — Avaliacdo de Retorno Econémico
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Fonte: elaboragdo propria.

No presente estudo, a avaliacdo de impacto, efetuada por meio de técnicas de
pareamento, estimou o efeito causal médio dos tratamentos sobre os tratados. Os
coeficientes de impacto, apresentados pelas Tabelas 30, 31 e 32, ddo a magnitude do
efeito do programa, e sdo necessarios para os proximos passos na avaliacao de retorno
econdmico. Utilizou-se como magnitude de impacto a diferenca percentual nos valores
preditos dos dois grupos para os modelos de pareamento genético do trabalho e
pareamento por vizinho mais préoximo do estudo e ambas atividades''. Ressalva-se aqui
que este estudo somente calculou o impacto dos programas sobre a taxa de reincidéncia,

isto ¢, varios impactos colaterais dos programas ndo foram estimados: poder-se-ia

" Como 152 pessoas participaram de ambos trabalho e estudo, considerou-se a magnitude do impacto do
trabalho em 995 individuos (1147 tratados menos 152), a magnitude do impacto do estudo em 41 individuos
(192 menos 152) e a magnitude do impacto de ambas atividades nessas 152 pessoas.
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argumentar que esses sao multiplos, podendo até ser maiores que os efeitos diretos sobre
a taxa de reincidéncia, indicando um impacto, e, portanto, um beneficio e retorno
econdmico maiores. Exemplos desses efeitos colaterais s3o: um aumento na escolaridade
pode elevar a empregabilidade e os salarios, que por sua vez aumentariam a arrecadagao
de tributos e reduziriam os custos com programas sociais; a profissionalizagdo e o
trabalho nas prisdes também refletem em maior empregabilidade e maior arrecadagdo de
tributos. Em todos os casos, as despesas penitencidrias sdo reduzidas, a reducdo de
criminalidade aumenta a produtividade de uma sociedade, assim como o turismo, o bem-
estar, entre tantos outros fatores. A mao de obra dentro das prisdes também consiste em
uma mao de obra barata para as empresas que instalam oficinas dentro dos
estabelecimentos e ndo arcam com alguns custos, como o de eletricidade delas, e verbas
trabalhistas, aumentando seus lucros, e, portanto, permitindo-lhes ampliar a oferta da
quantidade de empregos ofertados nesses locais. H4 também a reducdo nos custos
policiais, judiciarios e do sistema de saude publica quando a criminalidade ¢ reduzida.
Enfim, sdo varios os efeitos colaterais da efetividade dos programas laborais e
educacionais nas prisdes e a grande maioria deles ¢ de dificil mensuragdo e foge do escopo
deste estudo. Entretanto, tenha-se em mente que os impactos aqui calculados sao somente

uma frag¢do do potencial impacto total da oferta desses programas.

O beneficio monetario dos programas ¢ mais bem calculado pelo valor presente
descontado das economias esperadas associadas a um egresso que nao reincidiu devido a
participacdo em um programa prisional. Mas € necessario um numero de suposi¢des para
este calculo: qual a taxa social de desconto a ser considerada para representar o custo de
oportunidade social dos recursos, o tempo médio de prisdo de um individuo reincidente,
o custo mensal de um preso, o periodo de tempo do qual o valor presente descontado ¢
calculado e a renda esperada de um egresso ressocializado. Assim, o presente estudo

utilizou as seguintes suposigdes:

(I) Taxa social de desconto: um estudo do IPEA (2019) apresentou um panorama da
experiéncia internacional relativa a utilizagdo da taxa social de desconto em projetos de
infraestrutura. Os autores do estudo apontam que o governo da Australia estabelece uma
taxa de 7% ao ano em termos reais; o governo do Chile, por meio do seu Ministério de
Desenvolvimento Social, estabeleceu para o ano de 2018 uma taxa de 6% ao ano como
padrdo nacional para avaliacdo econdmica de projetos; o governo federal dos Estados

Unidos prescreve a utilizacdo de dois valores alternativos para a taxa social de desconto:
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de 3% ao ano, recomendado pela Agéncia de Protecdo Ambiental, e de 7% ao ano,
conforme orientacdo do Escritorio de Gestdo e Orgamento do Congresso Americano; a
taxa de desconto recomendada pelo Tesouro Britanico para avaliagdo de projetos ptblicos
¢ de 3,5% real ao ano; ja o manual europeu de andlise custo-beneficio recomenda a adogado
de uma taxa social de desconto de 5% ou 3%, a depender do pais. Entretanto, como o
relatorio teve maior foco na andlise da taxa social de desconto relacionado a projetos
governamentais de infraestrutura, o presente estudo optou pela taxa de desconto social de
3%, que foi aquela utilizada por Carvalho, Cerqueira, Rodrigues e Lobdo (2008),
renomados pesquisadores especialistas em economia do crime e segurancga publica, no
artigo “Custos das Mortes por Causas Externas no Brasil”, assim como em outros estudos

de Daniel Cerqueira relacionados ao célculo do custo da criminalidade.

(II) O tempo médio de prisdo, conforme banco de dados utilizado, ¢ de aproximadamente
600 dias. Todavia, sabe-se que ser reincidente pode ser um fator agravante na sentencga
de um preso. Portanto, optou-se por utilizar um periodo de dois anos como o tempo médio

preso para o calculo do beneficio econdmico.

(III) Para o custo médio mensal de um preso no sistema prisional catarinense, utilizou-
se o valor de R$ 2.536,98, conforme calculado pelo Tribunal de Contas de Santa Catarina
em 2018 por meio do Relatorio de Auditoria n® 18/0115669, que avaliou o custo
economico dos feminicidios no Estado. Esse valor foi resultado da uma atualizagao
monetaria do valor calculado por auditores do Tribunal quando a entdo Secretaria de
Justica e Cidadania foi auditada em 2012 e havia sido divulgado que, até aquele ano, a

Secretaria ndo sabia o custo mensal de um preso.

(IV) Para o periodo de tempo do qual o valor presente descontado foi calculado, o
presente estudo inicialmente considerou a expectativa de vida de Santa Catarina, que
conforme informacao do IBGE para o ano de 2018 foi de 79,6 anos. Todavia, espera-se
que a prisao tenha um efeito na deterioragdo na expectativa de vida. Assim, como nao foi
encontrado nenhum estudo nacional que aponte a reducdo na expectativa de vida
consequente de tempo na prisdo, utilizou-se informac¢do do instituto americano Prison
Policy Initiative, que calculou em 2017 uma reducao na expectativa de vida em dois anos
para cada ano preso. Consequentemente, levando em consideragdo um tempo médio de

prisdo de aproximadamente dois anos, o periodo utilizado no célculo do valor presente
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foi de 75,6 anos. Adicionalmente, sabe-se que a idade média no momento de liberagao

conforme dados da SAP/SC foi de 32,8 anos.

(V) Para a renda esperada de um egresso ressocializado, considera-se o valor de um

salario minimo com referéncia em 2018: R$ 954,00.

Em suma, o beneficio monetdrio aqui calculado consiste no retorno salarial
advindo de uma ressocializagdo efetiva e no custo prisional que o Estado deixaria de
incorrer com a reducao da populagdo carceraria, isto ¢, o presente calculo também parte
da hipdtese de que os individuos tratados nao reincidentes foram capazes de serem e
ficarem empregados durante o restante de suas vidas. Com as suposi¢des firmadas, pode-

se proceder com o calculo do beneficio econdomico, da forma:

VPL=(A+B+C)+ (%,

Renda anual+Custo médio anual do preso + 243 Renda anual)
a+r)n n=3  (14+r)n

(11.1)

em que: 4, B e C representam a populacdo que deixa de reincidir por ser parte de algum
grupo de tratamento (somente trabalho, somente estudo e ambas atividades,
respectivamente). Como exemplo, seja A aqueles 995 individuos condenados da base de
dados que somente trabalharam. Conforme os valores preditos do pareamento genético
da Tabela 30, A seria igual a [(995 * 0,5396) — (995 * 0,4417)] = 97,41. O mesmo ¢ feito
com o estudo e ambas atividades, para ter-se a quantidade de pessoas que multiplicariam

o valor presente descontado da renda e do custo prisional.

Em conversa com técnicos da SAP/SC, foi informado que, além daqueles valores
dados pela Figura 2, h4a também um custo com eletricidade dos ambientes laborais, que
sao arcados pelo Estado e ndo ha segregacdo orcamentaria especifica. Entretanto, também
se sabe que um quarto dos salarios dos presos que trabalham dentro da prisdo vao para a
citada Secretaria. Portanto, considera-se que os custos com energia elétrica sdo
compensados com o retorno salarial, de forma que essas informagdes entdo se anulam e

ndo entram no calculo do retorno econdémico.

O beneficio econdmico de prover trabalho e estudo nas prisdes foi calculado em

trés cendrios distintos. Os resultados seguem abaixo:

(I) Cenario I: o primeiro cenario considera qual foi o beneficio consequente do que foi
efetivamente ofertado, isto €, qual foi o beneficio econdmico da participacao de 995

individuos no trabalho, 41 no estudo e 152 em ambas atividades. O resultado obtido pela
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formula de valor presente descontado foi equivalente a R$ 42.661.387,89. Considerando
a soma dos valores da Figura 02 de 2013 a 2016 (RS 28 milhdes), uma vez que grande
parte dos beneficiados pelo investimento de 2017 e 2018 ndo entraram na base de dados
(ja que o tempo médio de prisdo ¢ aproximadamente dois anos), conclui-se que o custo
com ressocializagdo dos apenados foi menor que o beneficio calculado, levando a um
retorno econdmico positivo de ofertar os programas nos estabelecimentos prisionais.
Novamente, assinala-se que o presente calculo de retorno econdomico somente leva em
conta uma fracdo do beneficio obtido pela ressocializacdo dos egressos, sendo, por
consequéncia, o real retorno econdémico para o Estado e a sociedade superior aos 16

milhdes de reais aqui observados.

(IT) Cenario II: neste cendario, suponha-se que todos os 3.394 condenados com tempo de
prisdo superior a trinta dias tenham trabalhado, estudado ou participado em ambas
atividades. Caso toda a amostra tivesse trabalhado, o beneficio seria equivalente a R$
109.841.669,73; no caso de todos terem estudado, o mesmo seria igual a R$
174.131.022,89 ¢ se todos tivessem estudado e trabalhado por mais que 30 dias o
beneficio calculado seria de R$ 186.584.981,36.

(IIT) Cenario III: enquanto a base de dados utilizada neste estudo contou com somente
presos condenados, sabe-se que no mesmo periodo analisado 25.180 individuos foram
presos por um periodo superior a trinta dias, incluindo os presos provisérios. Caso toda
essa populacdo de presos condenados e provisorios tivesse trabalhado na prisdo, o
beneficio resultante seria de 815 milhdes de reais. No caso do todos terem estudado esse
valor seria igual a 1,292 bilhdes, ou 1,384 bilhdes se todos tivessem estudado e trabalhado

por um periodo superior a trinta dias.

Independente do cenario considerado, fica evidente a magnitude do retorno
econdmico em prover atividades laborais e educacionais nas prisoes. Essa conclusdo deve
servir de motivagao para os gestores publicos ampliarem a oferta de educacao e trabalho

nos estabelecimentos, em prol de toda a sociedade catarinense.
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12 CONSIDERACOES FINAIS

12.1 LIMITACOES

Durante a elaboragao da base de dados utilizada no presente estudo, pode-se notar
que a Diretoria de Administragdo Prisional da SAP/SC estd muitos passos a frente de
outras Secretarias estaduais e até mesmo da Diretoria de Administracdo Socioeducativa
da mesma Secretaria, no que diz respeito a um sistema de banco de dados. Como exemplo,
a auditoria operacional documentada no processo n° 19/00240626 do Tribunal de Contas
de Santa Catarina, realizada em 2019, havia apontado que até aquele ano, para o sistema

socioeducativo estadual nem sequer havia um sistema de dados.

Entretanto, ainda ha espago para melhorias. De certa forma, as limita¢des deste
estudo estdo relacionadas as limitagdes do sistema Ipen: por exemplo, ndo foi possivel
separar se o trabalho exercido durante a pena foi do tipo institucional (como servigos de
limpeza de presidio) ou do tipo industrial (como aqueles exercidos em oficinas de
trabalho). Partindo dos resultados encontrados por Sedgley ef al. (2010), espera-se que o
trabalho industrial tenha um impacto maior na redugdo da taxa de reincidéncia, uma vez
que este tipo de trabalho melhor qualifica o preso para obtencao de um emprego externo.
Caso esse tipo de dado esteja disponivel no futuro, tornar-se-4 possivel avaliar o efeito
dos dois tipos de trabalho na taxa de reincidéncia. Outra informagdo relevante seria a
completude dos estudos na prisdo: presos que conseguem completar algum grau de
escolaridade, obtém diplomas e certificados educacionais e profissionalizantes podem ter
uma probabilidade de reincidéncia menor que aqueles que ndo completam os estudos na
prisdo. Ter esses dados disponiveis poderiam corroborar com a importancia de estudos

continuos e completos aos presos.

Outra limitacdo do banco de dados diz respeito a qualidade dos dados de algumas
variaveis. O campo de municipio de residéncia do preso, em quase todos os casos, nao ¢
preenchido. O presente estudo, para contornar esse problema e apoiado no artigo 103 da
Lei de Execugdo Penal (Lei 7.210/84), teve que utilizar o municipio da unidade prisional
de liberacdo do preso como proxy para seu municipio de residéncia. As varidveis de tipo
de crime cometido, ou “Amparo Legal”, conforme planilha original da SAP/SC, também
possuem varias inconsisténcias: muitas vezes, cita-se somente a lei da qual o preso foi

enquadrado, sem especificacdo detalhada do artigo e inciso referente ao crime. Em alguns
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casos, os artigos citados nem sequer dizem respeito a algum tipo de crime. Uma boa
alternativa para contornar esse problema ¢ a criagdo de um campo automatico no Ipen
que apontaria a gravidade e a categoria do crime que levou o individuo a prisdo, conforme
um padrao pré-estabelecido pela Secretaria. Os dados de quantidade de condenagdes
também nao sao confiaveis: varios individuos sao dados como reincidentes pelo sistema
sem ter nenhuma condenacdo. Os campos do Ipen de “situacdo de condenagdo” e
“quantidade de condenagdes” também ndo coincidem: hd casos com situagdo de
condenacao positiva, mas zero quantidade de condenagdes ou situagdo de condenagao

negativa com multiplas condenagdes.

Ha também a limitacdo no que tange a casos nao identificaveis pelos dados. Como
exemplo, considere o seguinte cenario: um individuo cometeu dois crimes em 2011 e foi
condenado por somente um desses crimes em 2012. Ele ¢ preso, estuda e/ou trabalha na
prisdo, ¢ liberado em 2014 ressocializado, sem inten¢des de cometer outro crime. Em
2015, o Judicidrio julga o outro crime cometido em 2011 e o preso retorna a prisao. O
sistema do Ipen apontaria esse individuo como reincidente, embora a “reincidéncia” diga
respeito ao crime cometido antes da primeira prisao. Dessa forma, o calculo do impacto
do trabalho/estudo estaria subestimado: uma observagao tratada ¢ reincidente, quando o
efeito do trabalho/estudo ndao tem nenhuma relagdo com a reincidéncia, uma vez que a

segunda prisdo nao reflete o impacto das atividades.

Por fim, outra limitacdo deste estudo concerne o acompanhamento ao egresso.
Embora previsto na Secao VIII da Lei de Execugdo Penal, a assisténcia ao egresso ainda
nao ¢ uma realidade em Santa Catarina, conforme apontado por técnicos da SAP/SC em
entrevista no inicio da elaboragdo desta dissertagdo. Todavia, com um real
acompanhamento ao egresso, seria interessante a Secretaria firmar parcerias com outros
orgaos para terem acesso a banco de dados de empregos, como o RAIS do Ministério do
Trabalho, para que possa ser calculada a relagdo entre emprego pds-prisdo e as atividades
dentro das mesmas, tendo a Secretaria um parametro adicional para medir a efetividade
de suas agdes. Outra base de dados que pode ser util na avaliacao das politicas da SAP/SC
diz respeito a assisténcia social aos egressos, uma vez que essa varidvel também pode

exercer influéncia sobre os resultados das politicas publicas a serem avaliadas.
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12.2 CONCLUSAO

Ainda que ndo se abandone a meta punitiva do sancionamento de infragdes legais,
a legislagdo brasileira (e de tantos outros paises) frisa o objetivo de ressocializa¢do nos
estabelecimentos prisionais por meio de uma transformagao de disposi¢des criminosas
em habitos saudaveis de convivio. Todavia, essa transformagao somente ¢ possivel se o
Estado buscar garantir atividades que aumentem as habilidades e empregabilidade dos
egressos, assim como atividades que motivem mudancas de cunho ético e moral,
ampliando a percep¢ao do individuo sobre seu papel em sociedade e reduzindo o
preconceito social existente por meio de uma efetiva qualificagdo profissional e

educacional.

Com respaldo no aumento da violéncia e da populagdo carceraria, no crescente
gasto com seguranga publica e sistema prisional, assim como em preconizacdes da Lei de
Execucdo Penal, na Teoria Economica de Becker e na Abordagem Ecoldgica do crime,
criou-se junto a SAP/SC uma base de dados com o intuito de utilizar metodologias
econométricas para responder perguntas quanto a efetividade de atividades de
ressocializagdo na reducgdo da taxa de reincidéncia estadual, de forma que futuras decisdes

de politicas publicas possam se subsidiar nos resultados obtidos.

Através de metodologias de pareamento e impacto, modelos de sobrevivéncia e
analise de custo-beneficio, o presente estudo concluiu pela efetividade dos programas
laborais e educacionais nas prisdes, confirmando as cinco hipdteses elaboradas no inicio
do estudo. A probabilidade de reincidéncia entre os egressos que participaram de
programas laborais e educacionais € estatisticamente menor em comparagao aos que nao
participaram. Particularmente, conforme os modelos com melhor balanceamento nos
escores de propensdo e nas varidveis explicativas, o trabalho reduz em 18,14% a taxa de
reincidéncia; o estudo, por sua vez, reduz em 29,68% a mesma taxa, enquanto participar
de ambas atividades reduz em 30,75% a reincidéncia estadual. Isto é, embora ambas
atividades sejam efetivas em exercer influéncia na ressocializagdo dos presos, a
magnitude do efeito ¢ superior pelo estudo e marginal quando se adiciona o trabalho ao

estudo.

Os modelos de sobrevivéncia testados apontaram que o impacto no tempo até a
reincidéncia pelas atividades de trabalho e estudo possuem magnitudes menores que seus

impactos na reducao da taxa de reincidéncia. Ainda assim, foi constatado que o impacto
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do trabalho na probabilidade de sobrevivéncia (ou ressocializagdo) com o tempo ¢
positivo, embora praticamente no limite da margem de erro para um intervalo de
confianga de 90%, conforme modelo de Cox multivariado com amostra pareada, cujo
AIC foi o menor dentro aqueles modelos multivariados testados. Entretanto, os modelos
de Cox uni e bivariados com amostras pareadas, assim como os graficos ndo-paramétricos
Kaplan-Meier e os modelos com mistura de componentes, ddo o efeito do trabalho
significante a um nivel de 5%. O estudo, por sua vez, se mostrou estatisticamente
significante a um nivel de 5% em praticamente todos os modelos pareados uni, bi e
multivariados, sendo que, nos modelos de Cox e de mistura de componentes, sua
magnitude foi maior que trés vezes o efeito do trabalho no tempo até a reincidéncia. Ja
quando o preso participa em ambas atividades, o efeito no tempo esperado até a
reincidéncia foi significante a um nivel de 10% nos modelos pareados de Cox e de mistura
de componentes, com um impacto menor no primeiro e aproximadamente igual no
segundo em relagdo ao efeito de somente estudar na prisdo. Assim, pelos modelos de
sobrevivéncia, concluiu-se que ndo hd ganho marginal no tempo até reincidéncia ao

adicionar o trabalho quando o preso j4 estuda na prisao.

Com base nos resultados supracitados, pdde-se concluir adicionalmente que o
investimento em atividades de trabalho e educagdo possuem um retorno econdémico
positivo para o Estado. Embora o valor calculado do retorno econdomico de prover
trabalho e educacao nas prisdes conte com somente uma fra¢do dos potenciais beneficios,
foi constatado que, para o Estado de Santa Catarina, o investimento em profissionalizagdao
de apenados ¢ menor que o ganho esperado do mesmo, ainda que considerando somente
o retorno salarial minimo de mao de obra e o custo prisional que o Estado deixaria de
arcar (que resulta em um retorno esperado das observagdes tratadas em mais que 42,6
milhdes de reais ante um investimento de R$ 28 milhdes entre 2013 € 2016). Caso toda a
amostra de 3.394 observacdes (leia-se detentos) tivesse trabalhado na prisdo, o beneficio
calculado seria equivalente a R$ 109,8 milhdes; no caso de todos terem estudado, o
mesmo seria igual a R$ 174,1 milhdes e se todos tivessem estudado e trabalhado por mais
de 30 dias o beneficio calculado seria de R$ 186,6 milhdes. Assinala-se ainda que, o
estudo, cujo impacto € superior ao do trabalho na reducdo da reincidéncia, possui um
investimento ainda menor do que o trabalho, j4 que demanda menos recursos para sua

viabilidade.
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Diante dos resultados apresentados, pode-se indicar que o Estado de Santa
Catarina precisa aumentar a oferta de trabalho e estudo nas prisdes. Ainda que Santa
Catarina seja considerado um modelo nacional na oferta de trabalho, os dados utilizados
no presente estudo, que contaram com 3.394 presos condenados com tempo de prisao
superior a 30 dias e liberados entre 01/01/2013 a 08/11/2018, indicaram que somente
33,79% da amostra havia trabalhado por mais que 30 dias na prisdo. Em noticia veiculada
na midia pelo portal NSC Total em 05/10/2019, foi reportado que o Grupo de
Monitoramento e Fiscalizacao dos Presidios do Tribunal de Justica de Santa Catarina
constatou que 30% dos detentos estavam trabalhando nas unidades prisionais em
empresas instaladas pela iniciativa privada. Independente de quantos dos 33,79%
observados haviam trabalhado em empresas privadas e quantos exerceram atividades
institucionais das unidades prisionais, ¢ evidente que ainda ha bastante espaco para
ampliacao das atividades laborais. Ainda assim, nao foi encontrado nenhum documento

oficial que trate de metas na oferta de trabalho nas prisdes catarinenses.

No que diz respeito a oferta de educagao, o primeiro Plano Estadual de Educacao
nas Prisdes, elaborado somente em 2015, embora cite como objetivo a ampliacdo do
atendimento do Ensino Fundamental e Médio em todo o Estado e o atendimento em 100%
das unidades prisionais, também deixou de apresentar uma real meta quantitativa quanto
a propor¢ao de presos que deveriam estudar nas prisdes. A Tabela 6 deste estudo mostrou
que 17,3% das unidades prisionais ndo ofertaram educagdo durante o periodo analisado,
sendo que somente 5,69% das observagdes havia estudado por um periodo superior a um
més. Os resultados aqui apresentados, que apontaram a maior magnitude na reducao da
reincidéncia quando o preso estuda na prisdo, deve servir como motivacgdo para que uma
nova redacao seja elaborada, contando com valores desafiadores sobre a propor¢ao de

presos que deveriam estudar nas prisdes.

Com essas medidas e um plano estratégico para atingimento de metas de trabalho
e educacdo nas prisdes, espera-se que o déficit no nimero de vagas no sistema prisional
do Estado seja reduzido, consequentemente, no longo prazo, reduzindo também a
necessidade de novos gastos em criagdo de unidades prisionais. Com o cumprimento
dessas metas, também se espera a influéncia que os programas exerceriam na reducao da
criminalidade estadual, no aumento da oferta de mao de obra especializada e escolarizada,

e no propicio de uma maior dignidade humana aos presos.
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ANEXO A - RESULTADOS DE REGRESSAO PRE-PAREAMENTO

Tabela 35 - Resultados de regressiao pré-pareamento

Variavel
Intercepto
Mae
Pai
Filhos
Raca: Branca
Raga: Nao Informada
Raga: Parda
Racga: Negra
Estado civil: Divorciado, desquitado ou separado
Estado civil: Nao Informado
Estado civil: Solteiro
Estado civil: Viavo
Religido: Ateismo
Religido: Catdlica
Religido: Evangélica, Protestante, Luterana ou Jeova
Religido: Néo Informada
Sexo: Feminino
Log (idade liberagdo)
Log (tempo preso)
Regime de reclusdo: Fechado
Regime de reclusdo: Nao Informado
Regime de reclusdo: Semiaberto
Escolaridade: Até ensino médio incompleto
Escolaridade: Até superior incompleto
Escolaridade: Ensino fundamental incompleto
Escolaridade: Ensino médio completo
Escolaridade: Nao informada
Escolaridade: Superior completo
Evasao
Fuga
Prévio emprego
Assisténcia psicologica
Raiz quadrada (Visitas normais)
Log (Visitas conjugais)
Crime violento / sexual
Crime contra propriedade
Crime de drogas
Crime econdmico
Crime contra a familia
Crime de posse de arma
Crime de transito
Outros Crimes
Log (dias de trabalho)
Log (dias de estudo)

Coeficiente
9,327
-2,205
0,001
0,091
0,489
0,404
0,548
0,363
0,155
-0,510
-0,087
0,896
0,651
-0,293
-0,256
-0,292
-0,563
-1,483
0,001
-0,361
0,197
-0,410
-0,037
-0,533
-0,005
-0,070
-0,880
-1,039
0,618
0,250
0,211
-0,038
-0,023
-0,132
-0,241
0,196
-0,297
-0,198
-0,050
-0,169
-0,089
-0,025
-0,073
-0,111

Desvio-padrao
1,558
1,109%**
0,103
0,104
0,272%*
0,407
0,279%*
0,302
0,202
0,17%*%*
0,092
0,424%*
0,632
0,48
0,488
0,485
0,193 %**
0,163%**
0,044
0,155%%*
0,2
0,148%**
0,197
0,314%*
0,189
0,215
0,391%*
0,452%*
0,165%**
0,3
0,087%*
0,119
0,017
0,081
0,169
0,152
0,159*
0,277
0,31
0,171
0,324
0,162
0,021 %%
0,0427% %%

Razao de Chance
0,110
1,001
1,096
1,631
1,498
1,731
1,437
1,168
0,600
0,917
2,450
1,918
0,746
0,775
0,747
0,570
0,227
1,001
0,697
1,218
0,663
0,964
0,587
0,995
0,933
0,415
0,354
1,855
1,284
1,235
0,963
0,977
0,876
0,786
1,216
0,743
0,821
0,952
0,845
0,915
0,975
0,929
0,895

173



Barra Velha - UPA

Biguacu - Presidio

Blumenau - Penitenciaria Industrial PIB
Blumenau - Presidio

Brusque - UPA

Cagador - Presidio

Campos Novos - UPA

Canoinhas - UPA

Chapec6 - Penitenciaria

Chapec¢ - Presidio

Concordia - Presidio

Criciima - Penitenciaria Sul

Cricitima - Presidio

Curitibanos - Penitenciaria
Floriandpolis - Casa Albergado
Floriandpolis - Penitencidria
Floriandpolis - Presidio Feminino
Floriandpolis - Presidio Masculino
Imbituba - UPA

Indaial - UPA

Itajai - CPVI - Penitenciaria

Itajai - CPVI - Presidio

Itajai - Presidio

Itapema - UPA

Itapiranga - Cadeia Publica
Ituporanga - UPA

Jaragua do Sul - Presidio

Joagaba - Presidio Regional

Joinville - Penitenciaria Industrial
Joinville - Presidio

Lages - Presidio Masculino

Lages - Presidio Regional

Laguna - UPA

Mafra - Presidio

Maravilha - UPA

Palhoga - SSP - CAPh Col6nia Agricola
Porto Unido - UPA

Rio do Sul - Presidio

Sao Cristévao do Sul - Penitenciaria Industrial
Sao Francisco do Sul - UPA

Sdo Joaquim - UPA

Sao José do Cedro - UPA

Sado Miguel do Oeste - UPA

Sdo Pedro de Alcantara - Penitenciaria
Tijucas - Presidio

Tubarao - Presidio Masculino
Tubar@o - Presidio Regional Feminino
Videira - UPA

-2,646
0,110
-1,300
-1,990
-1,520
-0,564
2,010
2,077
2,386
-1,600
2,727
-0,265
0,385
-2,092
-1,600
-0,421
-0,736
-0,919
2,332
-1,188
2,243
-1,053
-1,702
-2,546
13,064
-1,263
-2,090
-1,962
-0,480
-1,173
12,647
-1,294
-1,965
2,512
2,015
-1,626
-1,652
2,562
-3,959
-1,930
-16,590
-3,995
-0,751
-1,801
-0,009
-0,509
-0,445
2,739

0,833%**
0,771
1,239

0,681%**

0,749%*
0,778
0,795%*
0,754%**
0,755%**
0,684%**
1,087**
1,061
0,792
0,672%**
0,872*
0,673
0,734
0,7

0,799%*x*
0,772

0,682%**
0,677

0,758**

0,731%**

381,439
1,407

0,723%**

0,709%**
0,818
0,726

284,945
0,674*
0,714%**
0,694%**
0,897**
0,687**
0,797**
0,693%**
1,021 %%+
0,796**
882,744

1,248%%x

0,713
0,737**
0,987
0,795
0,856
0,732%**

0,071
1,117
0,272
0,137
0,219
0,569
0,134
0,125
0,092
0,202
0,065
0,767
1,470
0,123
0,202
0,656
0,479
0,399
0,097
0,305
0,106
0,349
0,182
0,078

0,283
0,124
0,141
0,619
0,309

0,274
0,140
0,081
0,133
0,197
0,192
0,077
0,019
0,145
0,000
0,018
0,472
0,165
0,991
0,601
0,641
0,065
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Xanxeré - Presidio
Pseudo R?: 17,95%
AIC: 4046,4

-2,752

0,79%%*

0,064

* p<0,1; ** p<0,05; *** p<0,01
Fonte: elaboracdo propria.
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ANEXO B —-RESULTADOS DE PAREAMENTO E IMPACTO

* Vieses padronizados em médulo

Tabela 36 - Resultados de balanceamento das variaveis para vizinho mais proximo, pareamento completo e pareamento genético - Tratamento

trabalho
Vizinho mais proximo (cloglog) Pareamento completo (probit) Pareamento genético (Mahalanobis)
Variavel Média - " s - " - - "
dos Média dos Vle.s Média dos | Média dos Vle.s Média dos | Média dos Viés
tratados controles padronizado tratados controles padronizado tratados controles padronizado
Distancia dos escores 0,4045 0,3908 0,0504 0,5488 0,5485 0,0011 0,4129 0,4091 0,0371
Idade ingresso 31,7112 31,6235 0,0082 32,4128 32,2573 0,0146 31,8277 31,8925 0,0061
(Idade ingresso) 2 1117,32 1109,38 0,0097 1164,29 1156,48 0,0096 1126,3065 1127,5401 0,0015
Log (Tempo preso) 6,0675 6,0726 0,0058 6,2218 6,134 0,0999 6,0673 6,0704 0,0035
Raiz (Visitas conjugais) 0,319 0,2749 0,0395 0,4818 0,4217 0,0538 0,2689 0,2685 0,0005
Raiz (Visitas normais) 3,4057 3,2089 0,0512 4,8102 4,7774 0,0085 3,2495 3,1905 0,0191
Registro de mae 0,9987 0,9968 0,0325 0,9965 0,9983 0,0296 0,9986 0,9986 0
Registro de pai 0,8184 0,8165 0,0049 0,8134 0,8076 0,015 0,8259 0,8216 0,0112
Registro de filhos 0,3082 0,2871 0,0436 0,3714 0,3893 0,0371 0,3079 0,3029 0,0109
Raga: Branca 0,6176 0,6445 0,0566 0,6574 0,5788 0,1656 0,6216 0,6266 0,0104
Raga: Nao Informada 0,0153 0,0141 0,0109 0,0139 0,019 0,043 0,0173 0,0187 0,0117
Raga: Parda 0,2609 0,2398 0,0502 0,2293 0,2992 0,1662 0,2504 0,2468 0,0082
Raca: Negra 0,0857 0,0799 0,0208 0,0837 0,0864 0,0097 0,0878 0,0849 0,0103
SR Gt B ok, 0,0448 0,0512 0,0319 0,0418 0,0434 0,0076 0,0489 0,0504 0,007
desquitado ou separado

Estado civil: Nao Informado 0,087 0,0882 0,0044 0,0924 0,0891 0,0115 0,0849 0,0863 0,0051
Estado civil: Solteiro 0,4156 0,415 0,0013 0,3827 0,3925 0,0201 0,4072 0,4137 0,0131
Estado civil: Vitvo 0,009 0,0077 0,0145 0,0078 0,0136 0,0647 0,0086 0,0094 0,0076
Religido: Ateismo 0,0102 0,0096 0,0066 0,0096 0,0066 0,0309 0,0101 0,0079 0,0214
Religido: Catodlica 0,532 0,5281 0,0077 0,5344 0,5124 0,0442 0,5468 0,5403 0,013
Relipgieres 1By ition, 0,1573 0,1573 0 0,1534 0,1573 0,0108 0,1568 0,1561 0,002

Protestante, Luterana ou Jeova
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Religido: Nao Informada
Sexo: Feminino
Escolaridade: Até ensino
médio incompleto
Escolaridade: Até superior
incompleto

Escolaridade: Ensino
fundamental incompleto
Escolaridade: Ensino médio
completo

Escolaridade: Nao informada
Escolaridade: Superior
completo

Regime de reclusdo: Fechado
Regime de reclusdo: Nao
Informado

Regime de recluséo:
Semiaberto

Prévio emprego

Crime violento / sexual
Crime contra propriedade
Crime de drogas

Crime econdmico

Crime contra a familia
Crime de posse de arma
Crime de transito

Outros Crimes

Evasao

Fuga

Barra Velha

Biguacu

Blumenau

Brusque

Cagador

Campos Novos

Canoinhas

0,2903
0,1023

0,2839
0,0269
0,509

0,1074
0,0153
0,0115
0,4642
0,0844

0,4079

0,3696
0,1931
0,3798
0,3849
0,0205
0,0192
0,0601
0,0166
0,0652
0,1036
0,0205
0,0064
0,0166
0,0575
0,0128
0,0128
0,0077
0,0077

0,2986
0,0985

0,2864
0,0288
0,4917

0,1228
0,0153
0,0109
0,4527
0,0767

0,4322

0,3766
0,2052
0,4092
0,3491
0,0211
0,0166
0,0569
0,0166
0,0716
0,0953
0,0211
0,0083
0,016
0,0627
0,0147
0,0147
0,0064
0,0064

0,0182
0,012

0,0056
0,0105
0,0345

0,0473

0,0056
0,023
0,0276

0,0502

0,0146
0,0302
0,0616
0,0725
0,0047
0,0206
0,013

0,0254
0,0269
0,0041
0,023

0,0051
0,0228
0,0188
0,0188
0,0177
0,0177

0,2938
0,1151

0,2921
0,0349
0,4865

0,1194
0,0122
0,0131
0,5092
0,0846

0,3749

0,3679
0,2031
0,3505
0,4202
0,0192
0,0157
0,0645
0,0148
0,068

0,1064
0,0244
0,007

0,0157
0,0532
0,0105
0,0105
0,0052
0,0052

0,3084
0,1099

0,311
0,027
0,5039

0,1141
0,0059
0,0035
0,4921
0,0827

0,3956

0,3893
0,2012
0,3002
0,4711
0,0124
0,0133
0,055

0,0127
0,0537
0,1086
0,0152
0,0048
0,0099
0,0496
0,0164

0,01

0,0057
0,0042

0,032
0,0162

0,0416
0,0431
0,0349

0,0165
0,0572
0,0845
0,034
0,0066

0,0427

0,0443
0,0048
0,1053
0,103

0,0491
0,0192
0,0389
0,0175
0,0568
0,0072
0,0595
0,0266
0,047

0,0161
0,0578
0,0043
0,0063
0,0138

0,2791
0,1022

0,2791
0,0302
0,5079

0,1108
0,0173
0,0058
0,4561
0,0791

0,4201

0,3784
0,1899
0,3942
0,3755
0,0201
0,0201
0,0576
0,0144
0,0647
0,1036
0,023

0,0072
0,0144
0,0604
0,0144
0,0144
0,0072
0,0058

0,2878
0,1086

0,2791
0,0295
0,5086

0,1079
0,0165
0,0079
0,454
0,0842

0,4165

0,3755
0,1827
0,3993
0,3763
0,0223
0,0187
0,0612
0,0165
0,0633
0,1058
0,0245
0,0079
0,0158
0,0647
0,0129
0,0144
0,0072
0,0058

0,019
0,0214

0,0044
0,0014

0,0093
0,0058
0,0202
0,0043
0,0181

0,0073

0,006
0,0182
0,0104
0,0015
0,0152
0,0105
0,0151
0,0169
0,0058
0,0071
0,0102

0,009
0,0112
0,0185
0,0128
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Chapecé
Concordia
Cricitima
Curitibanos
Floriandpolis
Imbituba
Indaial
Itajai
Itapema
Itapiranga
Ituporanga
Jaraguéa Do Sul
Joagaba
Joinville
Lages
Laguna
Mafra
Maravilha
Palhoga
Porto Unido
Rio Do Sul
Sao Cristovao Do Sul
Sao Francisco Do Sul
Sao Joaquim
Sao José Do Cedro
Sao Miguel Do Oeste
Sdo Pedro De Alcantara
Tijucas
Tubarao
Videira
Xanxeré

N

0,0575
0,0013
0,023
0,0985
0,1509
0,0102
0,0038
0,1279
0,0013

0,0128
0,032
0,023

0,0716

0,0281
0,046

0,0026

0,0639

0,0115

0,0115
0,009

0,0051

0,0064
0,0192
0,0115
0,0026
0,023
0,0102
0,0115
782

0,0633
0,0013
0,0243
0,1119
0,1598
0,0077
0,007
0,1317

0,0134
0,0249
0,0237
0,0812
0,0185
0,0358
0,0058
0,0467
0,0064
0,0115
0,0077
0,007

0,0032
0,0205
0,0179
0,0032
0,0198
0,0058
0,0083

1178

0,0263

0,0086
0,0504
0,0243
0,02
0,0384
0,0124
0,0433

0,0066
0,0332
0,0042
0,0357
0,051

0,0516
0,0443
0,0648
0,0373

0,0154
0,0206

0,0362
0,01
0,0429
0,0082
0,0238
0,0538
0,0344

0,0506
0,0009
0,0227
0,0767
0,1613
0,0166
0,007
0,1064
0,0009

0,0096
0,0471
0,0235
0,0785
0,0366
0,041

0,0052
0,0767
0,0192
0,0078
0,007

0,0087

0,0078
0,0166
0,0227
0,0061
0,0183
0,007
0,0087
1147

0,0492
0,0008
0,0274
0,0696
0,1216
0,0137
0,0036
0,0962
0,0007

0,0094
0,0547
0,0187
0,0541
0,0406
0,0584
0,0047
0,1265
0,017
0,0056
0,0082
0,0033

0,0073
0,0236
0,0266
0,0019
0,0277
0,0068
0,0205
2247

0,006
0,0011
0,0316
0,0269

0,108
0,0221
0,0408
0,0331
0,0066

0,0025
0,0359
0,0321
0,0907
0,0214
0,088
0,0073
0,1871
0,0159
0,0252
0,0151
0,0582

0,0067
0,0548
0,0266
0,054
0,0697
0,0017
0,1264

0,0604

0,0245
0,0993
0,1597
0,0072

0,1396

0,0129
0,0288
0,0259
0,0777
0,0259
0,0489
0,0029
0,0489
0,0058
0,0115
0,0101
0,0058

0,0029
0,0201
0,0115
0,0029
0,023

0,0058
0,0115

695

0,059
0,0022
0,0252

0,1
0,1662
0,0058
0,0007
0,1403

0,0137
0,0237
0,0245
0,0813
0,0144
0,0489
0,0014
0,046
0,0072
0,0122
0,0101
0,0058

0,0043
0,018
0,0137
0,0029
0,0216
0,0072
0,0115
756

0,0062
0,0604
0,0048
0,0024
0,0181
0,0143
0,0116
0,0022

0,0064
0,0286
0,0096
0,0139
0,0696

0,0285
0,0118
0,0135
0,0067

0,018
0,0157
0,0202

0,0096
0,0143

Fonte: elaboragdo propria.
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Figura 16 — Balanceamento dos escores e variaveis continuas — Vizinho mais préximo —
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Fonte: elaboragdo propria.
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Figura 17 — Balanceamento dos escores e variaveis continuas — Pareamento completo —

Tratamento trabalho
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Fonte: elaboragdo propria.
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Figura 18 — Balanceamento dos escores e variaveis continuas — Pareamento genético —
Tratamento trabalho
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181



Tabela 37 - Resultados de balanceamento das variaveis para vizinho mais préoximo, pareamento completo e pareamento genético - Tratamento
estudo

Vizinho mais préximo (cloglog) Pareamento completo (probit) Pareamento genético (logir)
Variavel M;d‘a Média dos Viés Média dos | Média dos Viés Média dos | Média dos Viés
tra t:(sios controles padronizado tratados controles padronizado tratados controles padronizado

Distancia dos escores 02152 02122 0,0107 0,3037 0,2996 0,0168 0,4235 0,4192 0,0332
Idade ingresso 31,6817 | 31,5705 0,0118 31,9431 31,6738 0,0285 31,8355 31,8002 0,0037
(Idade ingresso) 2 1092,65 | 108844 0,0059 1109,15 1075,6 0,0474 1107,57 1096,82 0,015
Log (Tempo preso) 6,4165 6,35 0,0856 6,484 6,3708 0,1458 6,4036 6,4133 0,012
Raiz (Visitas conjugais) 0,5629 0,57 0,005 5,598 5,49 0,0254 0,5486 0,5494 0,0006
Raiz (Visitas normais) 5,1091 49516 0,037 0,653 0,6153 0,0269 5,0636 4,8654 0,0513
Registro de mée 0,9935 0,9923 0,0179 0,9948 0,9896 0,072 1,0000 1,0000 0,0000
Registro de pai 0,8323 0,8345 0,0061 0,8342 0,855 0,0558 0,8201 0,8237 0,0096
Registro de filhos 0,4129 0,3877 0,0506 0,4352 0,454 0,0377 0,4245 0,4101 0,0291
Raga: Branca 0,6903 0,69 0,0007 0,6995 0,7104 0,0237 0,6906 0,6655 0,0543
Raga: Néo Informada 0,0129 0,0076 0,0425 0,0155 0,0054 0,0815 0,0144 0,0072 0,0635
Raga: Parda 0,2258 0,2253 0,0013 0,2228 02123 0,0253 0,223 02518 0,0686
Raga: Negra 0,0581 0,0652 0,0319 0,0518 0,059 0,0323 0,0576 0,0647 0,0307
S5l Gl ek, 0,0258 0,0376 0,0631 0,0363 0,0411 0,0258 0,0216 0,0216 0,0000
desquitado ou separado
Estado civil: Ndo Informado 0,1032 0,0923 0,0376 0,0933 0,0949 0,0056 0,1079 0,0971 0,0354
Estado civil: Solteiro 04 0,3988 0,0024 0,4093 0,3997 0,0194 0,3957 0,4065 0,022
Estado civil: Viavo 0,0194 0,0187 0,0052 0,0155 0,0067 0,071 0,0216 0,0144 0,0521
Religido: Ateismo 0,0065 0,0084 0,0269 0,0052 0,0059 0,0096 0 0,0036 0,0448
Religido: Catolica 0,529 0,5395 0,0209 0,544 0,5082 0,0718 0,5612 0,5396 0,0431
SHghos EERgEliG, IO, | g ey 0,1586 0,0073 0,1606 0,1877 0,0734 0,1367 0,1331 0,0097
Luterana ou Jeova
Religido: Ndo Informada 0,2839 0,2701 0,0309 0,2694 0,2807 0,0254 0,295 0,3058 0,0239
Sexo: Feminino 0,2065 0,1948 0,0281 02176 0,1695 0,1163 0,2086 0,1835 0,062
Escolaridade: At¢ ensino médio 0,3032 0,3442 0,0875 03212 0318 0,007 0,2878 0,2986 0,0234
incompleto
Erollritdiaties AN eTpnG 0,0387 0,0424 0,0173 0,0466 0,0373 0,0441 0,036 0,0324 0,0186
incompleto
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Escolaridade: Ensino fundamental
incompleto

Escolaridade: Ensino médio
completo

Escolaridade: Ndo informada
Escolaridade: Superior completo
Regime de reclusdo: Fechado
Regime de reclusao: Nao
Informado

Regime de reclusdo: Semiaberto
Prévio emprego

Crime violento / sexual
Crime contra propriedade
Crime de drogas

Crime econdémico

Crime contra a familia
Crime de posse de arma
Crime de transito

Outros Crimes

Evasao

Fuga

Barra Velha

Biguacu

Blumenau

Brusque

Cacador

Campos Novos

Canoinhas

Chapecdé

Concérdia

Criciima

Curitibanos

Florianopolis

Imbituba

Indaial

Itajai

0,4903

0,1161
0,0129

0,6387
0,0645

0,2516
0,3613
0,2
0,329
0,4452
0,0194
0,0129
0,071
0,0065
0,0452
0,1419
0,0516
0,0194
0,0323
0,0258
0,0645
0,0258
0,0129

0,0645
0,0129
0,1419

0,0323

0,0581

0,4422

0,1313
0,0103

0,6234
0,064

0,2466
0,3741
0,1976
0,3324
0,4478
0,0205
0,0122
0,0814
0,0077
0,0525
0,1326
0,0381
0,019

0,0294
0,0242
0,061

0,0271
0,0139
0,0013
0,0711
0,0013

0,0116
0,1397
0,0435

0,0531

0,0964

0,045
0,0254

0,0319
0,0022

0,0117
0,0269
0,006
0,007
0,0054
0,0074
0,0074
0,0377
0,0179
0,0366
0,0269
0,0678
0,0026
0,0182
0,0113
0,0132
0,0081
0,0095

0,0282
0,0127
0,0067

0,0486

0,0234

0,4611

0,1295
0,0104

0,6477
0,0622

0,2435
0,342

0,1917
0,3368
0,4611
0,0259
0,0104
0,0829
0,0052
0,0415
0,1399
0,0415
0,0155
0,0259
0,0207
0,0777
0,0259
0,0104

0,057
0,0104
0,1295

0,057

0,0466

0,4974

0,1076
0,0065

0,5929
0,0484

0,3126
0,3854
0,1818
0,3509
0,4264
0,0114
0,0186
0,0782
0,0059
0,0388
0,1549
0,0595
0,0251
0,0258
0,0272
0,0755
0,0235
0,024

0,0374
0,0093
0,1331

0,0554

0,0371

0,0726

0,0652
0,0383

0,1143
0,0567

0,1605
0,0913
0,0252
0,0297
0,0695
0,0911
0,0808
0,0169
0,0096
0,0134
0,0432
0,0903
0,0773
0,0005
0,0453
0,0084
0,0152
0,1344

0,0843
0,0102
0,0105

0,0067

0,0449

0,5036

0,1223
0,0144

0,6115
0,0719

0,2734
0,3525
0,2158
0,3381
0,4245
0,0216
0,0144
0,0576

0,0504
0,1367
0,0432

0,036
0,0288
0,0647
0,0144
0,0144

0,0647
0,0144
0,1439

0,0288

0,0647

0,4892

0,1259
0,0144

0,6331
0,0683

0,2518
0,3705
0,2194
0,3489
0,4101
0,0108
0,0144
0,0576

0,0504
0,1691
0,0468

0,0432
0,0252
0,0683
0,0216
0,0144

0,0576
0,0108
0,1583

0,0288

0,0504

0,0287

0,0112
0,0000

0,0448
0,0146

0,0496
0,0373
0,009
0,0229
0,0289
0,0781
0,000
0,0000
0,0000
0,0000
0,0925
0,0162

0,0406
0,0226
0,0146
0,0452
0,0000

0,0292
0,0318
0,0411

0,0000

0,0613
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Itapema
Itapiranga
Ituporanga
Jaragua Do Sul
Joagaba
Joinville
Lages
Laguna
Mafra
Maravilha
Palhoga
Porto Unido
Rio Do Sul
Sao Cristovao Do Sul
Sao Francisco Do Sul
Séo Joaquim
Sao José Do Cedro
Sdo Miguel Do Oeste
Sao Pedro De Alcantara
Tijucas
Tubarao
Videira
Xanxeré

N

oS O O

0,0387
0,0645
0,1161

0,0516
0,0129
0,0516
0,0258
0,0129

0,0129

0,0065
0,0323
0,0452
0,0129
0,0129
0,0065
0,0065
155

oS O O

0,0358
0,0756
0,1186

0,0367
0,0134
0,049
0,0257
0,0116

0,0077

0,0045
0,0341
0,0547
0,0071
0,0148
0,0077
0,0067
568

oS O O

0,0167
0,0441
0,0078

0,0748
0,0053
0,0129
0,0004
0,0127

0,0508

0,0269
0,0115
0,0453
0,0572
0,0191
0,0179
0,003

oS O O

0,0311
0,0674
0,114

0,0415
0,0104
0,0415
0,0881
0,0104

0,0104

0,0052
0,0259
0,0466
0,0104
0,0104
0,0052
0,0052
193

S O O

0,0373
0,0813
0,0987

0,0351
0,0061
0,0382
0,0995
0,0083

0,0078

0,0036
0,0316
0,06
0,0083
0,0062

0,0045
485

oS O O

0,0357
0,0553
0,048

0,0315
0,0417
0,0164
0,0401
0,0204

0,0255

0,0216
0,0358
0,0633
0,0204
0,0408
0,072
0,0096

oS O O

0,0432
0,0719
0,1295

0,0504
0,0072
0,0432
0,0288
0,0144

0,0072

0,0072
0,0288
0,0432
0,0144
0,0072

0,0072
139

oS O O

0,0432
0,0647
0,1331

0,0432
0,0036
0,054
0,018
0,0108

0,0072

0,0036
0,0324
0,0396
0,0144
0,0144

0,0072
202

oS O O

0,0000
0,0292
0,0112

0,0324
0,0318
0,0486
0,0678
0,0318

0,0000

0,0448
0,0203
0,0173
0,0000
0,0635

0,0000

Fonte: elaboragédo propria.
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Figura 19 — Balanceamento dos escores e variaveis continuas — Vizinho mais préximo —
Tratamento estudo
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Fonte: elaboragdo propria.
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Figura 20 — Balanceamento dos escores e variaveis continuas — Pareamento completo —
Tratamento estudo
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Fonte: elaboragdo propria.
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Figura 21 — Balanceamento dos escores e variaveis continuas — Pareamento genético —

Tratamento estudo

Curvas de densidade dos escores pré-pareamento Curvas de densidade dos escores pés-pareamento
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Fonte: elaboragdo propria.
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Tabela 38 - Resultados de balanceamento das variaveis para vizinho mais préoximo, pareamento completo e pareamento genético - Tratamento
trabalho e estudo

Vizinho mais préximo (cloglog) Pareamento completo (probit) Pareamento genético (logir)
Variavel Média dos | Média dos Viés Média dos | Média dos Viés Média dos | Média dos Viés
tratados controles | padronizado | tratados controles padronizado tratados controles padronizado
Distancia dos escores 0,2367 0,236 0,0023 0,3089 0,3032 0,0227 0,4233 0,4231 0,0015
Registro de mae 0,9922 0,9938 0,0193 0,9934 0,977 0,2028 0,9872 1,0000 0,145
Registro de pai 0,8125 0,8158 0,0086 0,8289 0,8484 0,0514 0,8333 0,8205 0,0327
Registro de filhos 0,4531 0,4491 0,0081 0,4671 0,5393 0,1441 0,4487 0,4701 0,0428
Raca: Branca 0,75 0,7202 0,068 0,7434 0,7289 0,033 0,7308 0,7415 0,0246
Ragca: Nio Informada 0,0234 0,0129 0,0756 0,0197 0,0096 0,0723 0,0128 0,0107 0,0141
Ragca: Parda 0,1797 0,2259 0,1173 0,1908 0,1931 0,0058 0,1923 0,1987 0,0166
Raca: Negra 0,0391 0,0363 0,014 0,0395 0,0617 0,1139 0,0641 0,0363 0,1428
Estado civil: Divorciado, 0,0469 0,0421 0,0229 0,0461 0,0352 0,0516 0,0128 0,0000 0,0604
desquitado ou separado
Estado civil: Ndo Informado 0,1016 0,1178 0,0544 0,0987 0,1127 0,0469 0,1026 0,0962 0,0211
Estado civil: Solteiro 0,3672 0,3617 0,0112 0,3947 0,2935 0,2064 0,3846 0,4402 0,1148
Estado civil: Viavo 0,0156 0,0182 0,0228 0,0132 0,0204 0,0633 0,0128 0,0085 0,0343
Religido: Ateismo 0,0078 0,0047 0,0385 0,0066 0,0022 0,0541 0,0000 0,0043 0,0483
Religido: Catolica 0,5781 0,5354 0,086 0,5724 0,5791 0,0135 0,5769 0,5833 0,0129
Religido: Evangelica, . 0,1406 0,1509 0,0297 0,1382 0,148 0,0285 0,1154 0,1154 0,0000
Protestante, Luterana ou Jeova
Religido: Nao Informada 0,2656 0,3043 0,0868 0,2697 0,2655 0,0096 0,3077 0,2842 0,053
Sexo: Feminino 0,2344 0,2083 0,0611 0,2368 0,2525 0,0368 0,1923 0,1774 0,0352
Hresllnetle A Sising 0,3047 0,3188 0,0307 0,2961 0,2794 0,0364 0,3462 0,3184 0,0601
médio incompleto
Escolaridade: Até superior
: 0,0312 0,0266 0,0223 0,0461 0,0279 0,0866 0,0385 0,0192 0,1101
incompleto
Dscalardnie: Busing 0,5078 0,4884 0,0387 0,4737 0,5624 0,1771 0,4231 0,4679 0,0894
fundamental incompleto
Escolaridade: Ensino médio 0,1172 0,1315 0,0406 0,1447 0,0909 0,1525 0,1282 0,1325 0,0132
completo
Escolaridade: N#o informada 0,0078 0,0094 0,0193 0,0066 0,0059 0,0081 0,0128 0,0128 0,0000
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Escolaridade: Superior
completo

Idade ingresso

(Idade ingresso) 2
Tempo preso

(Tempo preso) 2
Regime de reclusdo: Fechado
Regime de reclusdo: Nao
Informado

Regime de reclusao:
Semiaberto

Prévio emprego

Crime violento / sexual
Crime contra propriedade
Crime de drogas

Crime econdmico
Crime contra a familia
Crime de posse de arma
Crime de transito
Outros Crimes

Evasao

Fuga

Visitas conjugais

Raiz (Visitas normais)
Barra Velha

Biguagu

Blumenau

Brusque

Cacador

Campos Novos
Canoinhas

Chapecd6

Concordia

Criciima

Curitibanos
Florianopolis

0

32,7016
1166,6797
897,6776
1163189,6

0,6797

0,0625

0,2188

0,3203
0,2109
0,2891
0,5078
0,0156
0,0078
0,0547
0,0000
0,0469
0,1484
0,0469
1,9141
5,2969
0,0156
0,0312
0,0234
0,0469
0,0312

0
0,0000
0,0703

0

0
0,0000
0,1328

0

32,1297
1116,2896
882,0482

1123516

0,6884

0,0535

0,2268

0,3596
0,2341
0,2962
0,471
0,0125
0,0047
0,0517
0,0016
0,0385
0,1448
0,0445
1,6853
5,0075
0,0062
0,0452
0,0219
0,0819
0,0372

0
0,0031
0,0664

0

0
0,0062
0,1241

0,0583
0,0671
0,0265
0,0266
0,019

0,0379

0,02

0,0843
0,056

0,0157
0,0735
0,0224
0,0385
0,0115
0,0000
0,0427
0,0105
0,012

0,0297
0,0648
0,082

0,0779
0,0112
0,1666
0,0335

0,0000
0,0165

0,0000
0,0257

0

32,6685
1162,8054
928,8867
1207395,8

0,7039

0,0592

0,2039

0,3158
0,2171
0,2895
0,5066
0,0197
0,0066
0,0724
0
0,0395
0,1382
0,0395
2,7039
5,9075
0,0132
0,0329
0,0197
0,0461
0,0329

0

33,7187
1218,2311
883,7381
1124086,8

0,6675

0,051

0,2295

0,3391
0,2021
0,2373
0,5541
0,0105
0,0101
0,0391
0
0,0522
0,1423
0,0342
1,945
6,2165
0,0184
0,0412
0,0276
0,0404
0,0453

0,1071
0,0738
0,0767
0,0559
0,0795

0,0347

0

32,1672
1106,9275
884,4018
11174974

0,7436

0,0256

0,1923

0,2821
0,1795
0,2949
0,5256
0,0128
0,0000
0,0641
0,0256
0,1795
0,0385
2,1282
5,1049
0
0,0385
0,0256
0,0256
0,0385

0

31,9718
1096,7366
867,2998
1090792,6

0,6496

0,0214

0,2799

0,3248
0,2179
0,2778
0,4829
0,0192
0,0064
0,0684
0,0577
0,1517
0,0534
1,8269
5,0085
0
0,0491
0,0256
0,0427
0,0214

0,0197
0,0132
0,0285
0,0174
0,2007

0,0176
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Imbituba
Indaial
Itajai
Itapema
Itapiranga
Ituporanga
Jaragua Do Sul
Joagaba
Joinville
Lages
Laguna
Mafra
Maravilha
Palhoga
Porto Unido
Rio Do Sul
Sao Cristévao Do Sul
Sao Francisco Do Sul
Sdo Joaquim
Sdo José Do Cedro
Sao Miguel Do Oeste
Sao Pedro De Alcantara
Tijucas
Tubarao
Videira
Xanxeré
N

0,032

0,05

0,0016
0,0372
0,0568
0,1352
0,0047
0,0466
0,0000
0,0613
0,0637
0,0172

0,0047

0,0111
0,0358
0,0233
0,0141
0,0094
0,0031

368

Fonte: elaboragdo propria.
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Figura 22 — Balanceamento dos escores e variaveis continuas — Vizinho mais préximo —
Tratamento trabalho e estudo
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Fonte: elaboragdo propria.
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Figura 23 — Balanceamento dos escores e variaveis continuas — Pareamento completo —
Tratamento trabalho e estudo
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Figura 24 — Balanceamento dos escores e variaveis continuas — Pareamento genético —
Tratamento trabalho e estudo
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ANEXO C -RESULTADOS DE SOBREVIVENCIA: MODELO INICIAL

Tabela 39 — Resultados iniciais de sobrevivéncia com variaveis de tratamento em formato continuo

Modelo de Cox Modelo de Mistura de Componentes

Varidvel Coeficiente Des:;(l))lll);grao Valor-p Coeficiente Desvio padrao Valor-p
Registro de méae -1,0725 0,5609 0,0559 * -1,0189 0,8093 0,2080
Registro de pai -0,0083 0,0656 0,8989 -0,0014 0,0661 0,9826
Registro de filhos 0,0358 0,0680 0,5992 0,0262 0,0681 0,7002
Raga: Branca 0,2210 0,1787 0,2161 0,1716 0,1740 0,3241
Raga: Nao Informada 0,1898 0,2947 0,5196 0,1194 0,3146 0,7042
Raga: Parda 0,2820 0,1822 0,1216 0,2381 0,1770 0,1786
Raga: Negra 0,1720 0,1951 0,3779 0,1376 0,1901 0,4694
Estado civil: Divorciado, desquitado ou separado 0,0569 0,1334 0,6695 0,0646 0,1315 0,6234
Estado civil: Nao Informado -0,3980 0,1202 < 0,01 *** -0,3752 0,1173 <0,01 ***
Estado civil: Solteiro -0,0036 0,0550 0,9484 -0,0020 0,0584 0,9721
Estado civil: Vitvo 0,5966 0,2652 0,0245 ** 0,6864 0,2697 0,0109 **
Religido: Ateismo 0,4955 0,3367 0,1411 0,4355 0,3346 0,1931
Religido: Catodlica -0,1056 0,3006 0,7254 -0,1437 0,2671 0,5905
Religido: Evangélica, Protestante, Luterana ou Jeova -0,0312 0,3046 0,9183 -0,0837 0,2742 0,7600
Religido: Ndo Informada -0,0309 0,3016 0,9184 -0,0577 0,2719 0,8319
Sexo: Feminino -0,5168 0,1371 < 0,01 *** -0,4744 0,1030 < 0,01 ***
Log (idade liberagao) -0,8970 0,1063 < 0,01 *** -0,9232 0,1709 < 0,01 ***
Log (tempo preso) 0,0012 0,0282 0,9673 -0,0067 0,0297 0,8228
Regime de reclusdo: Fechado -0,1400 0,0846 0,0979 * -0,1537 0,0864 0,0754 *
Regime de reclusdo: Nao Informado 0,2356 0,1022 0,0211 ** 0,2221 0,1090 0,0415 **
Regime de reclusio: Semiaberto -0,1431 0,0775 0,0646 * -0,1601 0,0802 0,0459 **
Escolaridade: At¢ ensino médio incompleto -0,0342 0,1269 0,7877 -0,0274 0,1258 0,8274
Escolaridade: Até superior incompleto -0,3347 0,2223 0,132 -0,3454 0,2196 0,1158
Escolaridade: Ensino fundamental incompleto 0,0525 0,1224 0,6681 0,0529 0,1214 0,6630
Escolaridade: Ensino médio completo -0,0023 0,1383 0,9869 -0,0019 0,1391 0,9892
Escolaridade: Nao informada -0,7163 0,3246 0,0273 ** -0,7160 0,3243 0,0273 **
Escolaridade: Superior completo -0,7089 0,3370 0,0354 ** -0,7080 0,4169 0,0895 *
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Evasao

Fuga

Prévio emprego

Assisténcia psciologica

Log (visitas normais)

Log (visitas conjugais)

Crime violento / sexual

Crime contra propriedade
Crime de drogas

Crime econdmico

Crime contra a familia

Crime de posse de arma

Crime de transito

Outros Crimes

Log (dias de estudo)

Log (dias de trabalho)

Barra Velha - UPA

Biguagu - Presidio

Blumenau - Penitenciaria Industrial PIB
Blumenau - Presidio

Brusque - UPA

Cagador - Presidio

Campos Novos - UPA
Canoinhas - UPA

Chapec6 - Penitenciaria
Chapec6 - Presidio

Concordia - Presidio

Criciima - Penitencidria Sul
Criciima - Presidio
Curitibanos - Penitenciaria
Floriandpolis - Casa Albergado
Floriandpolis - Penitenciaria
Florianépolis - Presidio Feminino
Florianépolis - Presidio Masculino
Imbituba - UPA

Indaial - UPA

0,4538
0,3338
0,1457
0,0097
-0,0104
-0,0137
-0,1657
0,2238
-0,2041
-0,1447
-0,0472
-0,0786
-0,1017
0,0217
-0,0591
-0,0146
-1,5082
-0,1024
-0,3954
-1,0443
0,5211
-0,3161
-0,8472
-1,1266
-1,3750
-0,6906
-1,3519
0,0313
0,1226
-1,2997
-0,8481
-0,1189
-0,2016
-0,3754
-1,3918
-0,5056

0,0936
0,1693
0,0537
0,0802
0,0207
0,0573
0,1091
0,0959
0,1019
0,2055
0,1956
0,1700
0,1084
0,1100
0,0306
0,0144
0,4393
0,2220
0,9770
0,2196
0,2940
0,2533
0,3642
0,3442
0,3312
0,2353
0,6703
0,3427
0,2270
0,2089
0,4013
0,1963
0,2848
0,2119
0,3886
0,2956

< 0,01 ***
0,0486 **
<0,0] ***
0,9035
0,6161
0,8109
0,1288
0,0196 **
0,0452 **
0,4811
0,8095
0,6441
0,3482
0,8436
0,0535 *
0,3128
< 0,01 **x
0,6445
0,6857
< 0,01 ***
0,0763 *
0,2122
0,0199 **
< 0,01 ***
< 0,01 ***
< 0,01 ***
0,0437 **
0,9271
0,5892
< 0,01 ***
0,0345 **
0,5448
0,4789
0,0763 *
< 0,01 ***
0,0872 *

<0,0] ***
0,0332 **
< 0,01 **x*
0,7732
0,4898
0,7198
0,2038
0,0180 **
0,0312 **
0,5504
0,7177
0,3720
0,6148
0,8082
0,0726 *
0,0920 *
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Itajai - CPVI - Penitencidria

Itajai - CPVI - Presidio

Itajai - Presidio

Itapema - UPA

Itapiranga - Cadeia Publica
Ituporanga - UPA

Jaragua do Sul - Presidio

Joagaba - Presidio Regional

Joinville - Penitencidria Industrial
Joinville - Presidio

Lages - Presidio Masculino

Lages - Presidio Regional

Laguna - UPA

Mafra - Presidio

Maravilha - UPA

Palhoga - SSP - CAPh Colonia Agricola
Porto Unido - UPA

Rio do Sul - Presidio

Sdo Cristévao do Sul - Penitenciaria Industrial
Sao Francisco do Sul - UPA

Sao Joaquim - UPA

Sdo José do Cedro - UPA

Sao Miguel do Oeste - UPA

Sdo Pedro de Alcantara - Penitenciaria
Tijucas - Presidio

Tubar@o - Presidio Masculino
Tubardo - Presidio Regional Feminino
Videira - UPA

Xanxeré - Presidio

Teste de razao de verossimilhanca
Teste de Wald
Parametro de heterogeneidade (frailty)

-1,1572
-0,5346
-0,8990
12717
1,7536
-0,5735
-1,1932
-0,9262
-0,2978
-0,4919
0,2016
-0,6987
-1,0381
-1,3684
-0,8768
-0,8281
-0,9859
-1,4968
-2,4246
-1,3306
-12,4743
-2,6749
-0,1944
-0,9757
0,1602
-0,1685
-0,0074
-1,6077
-1,4282

841,5em 92 gl
1062 em 92 gl

0,2286
0,1994
0,3671
0,2990
0,9029
0,7236
0,2873
0,2755
0,2859
0,2465
0,5574
0,2081
0,2802
0,2535
0,4826
0,2384
0,3490
0,2545
0,7289
0,3453
1,0230
1,0573
0,2688
0,3076
0,3282
0,2780
0,3925
0,3043
0,3983

< 0,01 ***
<0,0] ***
0,0143 **
<0,0] **x
0,0521 *
0,428
<0,0] ***
< 0,01 *%*
0,2976
0,0459 **
0,7176
< 0,01 *%*
< 0,01 *%*x
< 0,01 **x
0,0692 *
<0,0] **x
<0,0] **x
< 0,01 **x
< 0,01 ***
< 0,01 *%*
< 0,01 *x*
0,0114 **
0,4694
< 0,01 ***
0,6255
0,5443
0,985
< 0,01 **x
< 0,01 ***

< 0,01 ***
< 0,01 ***

0,2487

< (0,01 ***

Fonte: elaboragdo propria.
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