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RESUMO

Este trabalho tem como objetivo investigar o efeito de ciclos eleitorais sobre crimes
violentos durante as eleicbes para prefeito no Brasil. Para isso foi utilizada a
metodologia de desenhos de regressédo descontinua (ou RDD, do inglés Regression
Discontinuity Designs) com o objetivo de identificar algum tipo de relacdo causal
entre eleicdes apertadas em municipios com mais de 200 mil eleitores e taxas de
homicidios durante o segundo turno das elei¢cdes para prefeito no Brasil entre 1996 e
2012. Basicamente, o RDD proposto foi utilizado para avaliar a taxa de crimes
violentos durante o segundo turno em municipios que tiveram e ndo tiveram o
segundo turno das eleicdes. Os resultados da investigacdo empirica né&o
identificaram nenhuma relacdo de causalidade entre eleicbes apertadas e
homicidios. Portanto, a partir da investigacdo empirica realizada, ndo é possivel

afirmar que os ciclos eleitorais tenham algum efeito sobre crimes violentos no Brasil.

Palavras-chave: eleicdes municipais no Brasil; criminalidade; homicidios; inferéncia

causal; regressao descontinua.

Cddigos JEL: C21, D72, e K42.



ABSTRACT

The purpose of this dissertation is to investigate the relationship between electoral
cycles and violent crimes in Brazilian municipal elections. It was used the Regression
Discontinuity Designs (RDD) with the main goal of identifying a casual relation
between tight elections in municipalities with more than 200 thousand voters and
homicide rates during the second round of municipal elections from 1996 to 2012.
The RDD was essentially used to analyze the rates of violent crimes during the
second round in municipalities that had or not the second round. The empirical
results did not identify any casual relation between tight elections and homicides.
Therefore, from the research done, it is not possible to conclude that electoral cycles

have effects in violent crimes in Brazil.

Key-words: Brazilian municipal elections; crime; murder; causal inference; regression

discontinuity designs.

JEL Code: C21, D72, and K42.
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1 INTRODUCAO

No Brasil, a seguranga publica figura constantemente entre as maiores
preocupacdes da populacdo, sobretudo em épocas eleitorais. Pesquisa realizada
pelo instituto de pesquisa IBOPE no inicio de 2014, por exemplo, apontava que o
brasileiro elegia como prioridades os temas salide, seguranca e educacéo, a época’.
Mais proximo as eleicbes daquele ano, em agosto de 2014, o Jornal Nacional, da
emissora Rede Globo de Televisdo, divulgava uma série de reportagens especiais
sobre os problemas que mais afligiam os brasileiros, segundo uma pesquisa
realizada pelo Instituto de pesquisas Datafolha, e a questdo da seguranca figurava
como a segunda maior preocupacdo da populacdo®. N&o por acaso, seguranca
publica também ¢é tema bastante presente durante o periodo de campanhas

eleitorais e debates politicos.

No entanto, além de ser uma questao bastante relevante, sobretudo em épocas e
periodos eleitorais, existe uma literatura que, embora pequena, buscou encontrar
evidéncias da existéncia de uma correlacdo entre ciclos eleitorais e crimes.
Basicamente, a literatura empirica encontrada investiga se o calendario das eleicées
poderia afetar a taxa de criminalidade. Os resultados encontrados sugerem que as
eleicdes podem causar movimentos distintos nas taxas de criminalidade, ou seja,
aumentando ou diminuindo essas taxas, podendo ainda variar de acordo com o tipo
de crime analisado®. J& a literatura teérica encontrada relaciona eleicdes a crimes de
maneira indireta. Basicamente, a literatura examina, a partir de modelos teoricos,
como partidos politicos (ou mesmo agentes de fora do processo eleitoral) podem
influenciar os resultados das eleicbes por meio de algum tipo de ameaca ou

violéncia.

! Disponivel em: <http://www.ibope.com.br/pt-br/noticias/Paginas/Brasileiro-elege-saude-seguranca-e-
educacao-como-prioridades-para-2014.aspx>. Acesso em 13/06/2016.

2 Disponivel em: <http://g1.globo.com/jornal-nacional/noticia/2014/08/seguranca-e-2-maior-preocupa
cao-dos-brasileiros-segundo-pesquisa.html>. Acesso em 13/06/2016.

® Os estudos sobre criminalidade costumam agregar os diferentes tipos crimes em dois grandes
grupos: ‘crimes violentos’ e ‘crimes contra a propriedade’. Levitt (1997), por exemplo, classifica os
crimes homicidio, estupro, roubo com violéncia e agressdes no grupo ‘crimes violentos’ e os crimes
roubos, furtos e assaltos sem uso de violéncia no grupo ‘crimes contra a propriedade’.
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Existem razfes para supor que periodos eleitorais também possam ter influéncia
sobre a taxa de criminalidade de municipios brasileiros. Apesar das principais forcas
de seguranca publica (Policias Civil e Militar) ser de responsabilidade dos governos
estaduais, Ferreira, Mattos e Terra (2016) estimaram uma reducdo da taxa de
homicidios por adicional de guarda municipal, por 100 mil habitantes, utilizando
informacdes sobre municipios paulistas. Além disso, mesmo em municipios que ndo
possuem uma guarda municipal®, € comum prefeitos possuirem influéncia sobre

delegados e, consequentemente, sobre as forcas policiais locais.

Uma das principais dificuldades dos trabalhos empiricos é encontrar condi¢des que
permitam a realizagcdo de testes para identificar o efeito de eleicbes sobre crime.
N&o existe um experimento natural que divida dois grupos semelhantes (controle e
tratamento) e que permita realizar um teste de identificacdo sem a realizacdo de
consideracdes acerca do experimento em si. SAo necessérias, portanto, certas
condi¢cdes para realizar uma comparacdo entre localidades (paises, estados ou
municipios) jA que além de semelhantes, elas devem ser determinadas
aleatoriamente entre aquelas que terdo ou ndo eleicdo, e assim, permitir a

identificagcéo do efeito da eleicdo sobre a criminalidade.

Neste contexto, as regras eleitorais brasileiras sdo bastante claras e produzem
variagfes exdgenas que podem ser exploradas para estimar o efeito do resultado da
eleicdo sobre outras variaveis. Assim, este trabalho buscou identificar se existe uma
relacdo de causalidade entre eleicdes e crimes violentos (homicidios), durante o
segundo turno das elei¢cdes para prefeito no Brasil entre 1996 e 2012. Como esse
objetivo, foi utilizada a metodologia de desenhos de regressado descontinua (ou
RDD, do inglés Regression Discontinuity Designs) para identificar algum tipo de

relacdo causal entre eleicdes apertadas e taxas de homicidios.

O uso de RDD em eleicbes apertadas nos municipios com mais de 200 mil eleitores
permite fazer este teste porque esses municipios séo elegiveis a ter segundo turno,

no entanto, somente quando o candidato mais votado tem mais de 50% dos votos

* Pela Constituicdo Federal (paragrafo 8° do artigo 144) os municipios “poderdo constituir guardas
municipais destinadas a protecdo de seus bens, servicos e instalagdes, conforme dispuser a lei”.
Assim, ndo existe uma regra que determine a constituicdo ou ndo da guarda municipal, ficando a
cargo dos municipios a deciséo, de acordo com a demanda por seguranga de cada municipio.
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validos no primeiro turno ndo haverd segundo turno, caso contrario havera. Essa
regra cria a oportunidade de usar o RDD para avaliar o efeito de eleicdo sobre
criminalidade, pois, para eleicfes apertadas, sdo estabelecidos aleatoriamente quais

serdo aqueles municipios que terdo ou ndo um segundo turno de elei¢des.

Ou seja, a conjuncdo desses dois fatores (regra eleitoral brasileira e 0 uso da
metodologia do RDD para eleicbes apertadas) proporciona as condigbes
necessarias para a realizacdo do teste de identificacdo de causalidade, que
basicamente se da através da comparacdo da taxa de criminalidade durante o
segundo turno entre dois grupos de municipios semelhantes e aleatoriamente
distribuidos entre os grupos de tratamento e controle. O grupo de tratamento é
formado por municipios que tiveram eleicbes em segundo turno, jA o grupo de
controle é formado por municipios que decidiram as eleicdes ainda no primeiro

turno.

A medida utilizada para atribuir os municipios participantes nos grupos de
tratamento e controle foi obtida através da margem de votos do candidato mais
votado no primeiro turno das eleices majoritarias municipais. Esta mesma medida,
também chamada de variavel de atribuicdo (ou “running variable”), mensura o grau
de disputa de uma eleicdo, e também traduz o resultado aleatério que a regra
produz. Ao comparar um grupo de municipios que ‘por pouco nao teve segundo
turno’ com um grupo que ‘por pouco teve segundo turno’ € possivel obter estimativas
nao viesadas do efeito do grau de disputa nas eleicdes municipais, ja que a Unica
diferenca relevante entre os dois grupos € o fato de o municipio ter ou ndo o
segundo turno. Assim, encontram-se disputas definidas por fatores ndo controlaveis
pelos candidatos e, portanto, ndo correlacionados com a atribuicdo ao tratamento. A
diferenca desse trabalho consiste na utilizacdo da margem de votos do candidato na

determinacao da aleatoriedade dos municipios.

Para a analise empirica proposta neste trabalho, foi utilizada como variavel
dependente (outcome) a taxa média diaria de homicidios entre o primeiro e o
segundo turnos, por 100 mil habitantes, a qual foi calculada para cada municipio e,

em cada eleicéo.
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Os resultados da investigacdo empirica ndo identificaram nenhuma relacdo de
causalidade entre eleicbes apertadas e homicidios. Nao foram encontrados
resultados estatisticamente significantes que apontassem para descontinuidade da
variavel dependente no cutoff (zero), o que levariam a uma interpretacdo positiva da

existéncia de causalidade entre as duas variaveis.

Além disso, para que o RDD proposto neste estudo fosse valido, duas condi¢des
devem ser satisfeitas: a continuidade da variavel de atribuicdo (“running variable”) no
cutoff e a andlise de variaveis covariadas. Os resultados do teste de McCrary (2008)
para testar a presenca de descontinuidade estatisticamente significante proxima do
cutoff indicaram que nao ha descontinuidade, ou seja, assumiu-se a continuidade da
variavel de atribuicdo no cutoff. Por sua vez, o balanceamento de variaveis
covariadas, que permite analisar variaveis determinadas antes da especificacdo do
tratamento e indicar problemas de especificagdo, ndo encontrou descontinuidades
estatisticamente significantes para nenhuma das variaveis selecionadas. Portanto,
as condicdes de validade foram aceitas, o que significa que o RDD proposto neste

estudo é valido.

Ademais, foram aplicados testes de robustez para avaliar a sensibilidade dos
resultados encontrados. Os resultados das regressfes descontinuadas estimadas
nestes testes, a partir de outras medidas que também poderiam ser afetadas pelas
eleicdes, corroboraram os resultados do RDD proposto. Ou seja, também néo foram
encontrados  resultados  estatisticamente  significantes que  apontassem

descontinuidade no cutoff.

Assim, a partir dos dados empregados, da estratégia empirica utilizada, e dos
resultados alcancados neste estudo, ndo se pode afirmar que exista uma relacao de
causalidade entre eleicdes apertadas e crimes violentos no Brasil. E, portanto, no
contexto da literatura empirica que investiga se o calendario das eleicdes pode

afetar a taxa de criminalidade, que se insere o presente estudo.

Com esse objetivo, este trabalho foi dividido em oito sec¢bes, incluindo a presente
introducdo. A secdo 2 apresenta um breve referencial tedrico acerca da literatura

sobre eleicdes e crimes. Na secdo 3 é apresentada uma breve revisdo da literatura
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sobre desenhos de regressdo descontinua, bem como a formulagdo do RDD
proposto e as hipéteses desenvolvidas. Em seguida, a secdo 4 apresenta uma
analise dos dados empregados na elaboracdo das variaveis utilizadas neste estudo.
Na secdo 5 sdo testadas as condi¢Oes de validade do RDD proposto nesse estudo,
engquanto que nas secdes 6 e 7 sao apresentados os resultados alcancados com a
estratégia empirica utilizada, e os testes de robustez para esses resultados,
respectivamente. Por fim, a secdo 8 apresenta as principais conclusées do estudo,

seguida pela lista das referéncias bibliograficas utilizadas e os apéndices.
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2 REFERENCIAL TEORICO

Existem indmeras teorias que procuram entender e formular com profundidade as
causas da violéncia e da criminalidade. Segundo Cerqueira e Lobdo (2003), os
estudos sobre as causas da criminalidade tem se desenvolvido basicamente nas
direcbes de entender as motivagdes individuais e, no entendimento dos processos

que levariam os individuos a se tornarem criminosos”.

Além disso, muitos estudos foram realizados na tentativa de identificar algum tipo de
padrdo nos indices e taxas de criminalidade. Uma pequena parte destes estudos se
concentrou na tentativa de identificar alguma relacdo entre elei¢cdes e crimes. Assim,
para apresentar a literatura balizadora do presente trabalho, essa se¢do abordara

alguns dos principais estudos encontrados sobre o tema.

Apesar de ndo terem sido encontrados muitos estudos relacionados ao tema
eleicbes e crimes, o foco sobre o crime na literatura sobre ciclos eleitorais ndo é

novidade.

Levitt (1997) constatou que o ciclo eleitoral possui um papel importante sobre a
incidéncia de crime. O autor observou aumentos desproporcionais no tamanho das
forcas policiais, concentrados em anos de eleicdo para prefeito e governador. Além
disso, o autor argumentou que algumas das razfes para suspeitar de uma ligacéo
entre eleicbes e mudancas no tamanho do efetivo das forcas policiais, se
relacionavam a importancia do crime como uma questdo politica fundamental nas
cidades, j4 que a preocupag¢do com o crime era consistentemente classificada em
pesquisas de opinido como uma das questdes mais importantes para o eleitorado.
Assim, dada a importancia do crime como uma questdo politica fundamental,
politicos ‘incumbentes’ teriam incentivos para aumentar a forca policial antes das
eleicbes, tanto na esperancga de reduzir a criminalidade, quanto para demonstrar que

eram intolerantes com o crime.

® Para melhor compreenséo e conhecimento dos principais expoentes em cada uma das abordagens
tedricas muito brevemente descritas neste estudo, recomenda-se a leitura de Cerqueira e Lobao
(2003). Em seu estudo, os autores passaram em revista algumas das principais contribuicbes sobre
0s determinantes da violéncia e da criminalidade, e forneceram uma resenha dos modelos e
abordagens tedricas acerca dos determinantes da criminalidade.
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Neste contexto, na tentativa de encontrar evidéncias de que o tamanho do efetivo
policial poderia influenciar na redugdo da criminalidade, o autor revelou uma
conexao até entdo desconhecida entre o efetivo da policia e ciclos eleitorais locais.
Deste modo, para tentar resolver o problema da determinacéo conjunta entre crime
e efetivo da policia, o autor utilizou a variavel instrumental ‘ciclos eleitorais’,
argumentando que estes ciclos sdo exdgenos ao crime. Assim, com base em dados
em painel para cinquenta e nove grandes cidades nos EUA durante o periodo de
1970 a 1992, o autor analisou o tamanho das for¢as policiais em anos eleitorais para
prefeito e governador, o que acabou fornecendo apenas evidéncias que sugeriram
gue incrementos no efetivo da forgca policial nestes anos faziam com que fosse
reduzido o numero de crimes violentos (homicidio, estupro, roubo com violéncia e
agressoes). Os resultados, no entanto, sugeriram que estes incrementos no efetivo
tinham menor impacto sobre crimes contra o patrimonio (roubos e assaltos sem uso

de violéncia).

Chaturvedi e Mukherji (2005) examinaram a relacao entre eleicdo e crime. Para os
autores, em paises cuja democracia é considerada recente e sem raizes
institucionais estabelecidas (em geral paises menos desenvolvidos), as elei¢bes
podem ser manipuladas pelos proprios protagonistas politicos. Assim, os autores
analisaram como o processo eleitoral poderia implicar em aumento da incidéncia de
crimes violentos sustentando que, qualquer aumento sisteméatico destes crimes seria
provocado por motivacdes politicas, cujo objetivo seria manipular os resultados do
processo eleitoral. Deste modo, com base em dados em painel para quarenta e
cinco paises e um periodo de sete anos, apds controlar por fatores socioeconémicos
gue afetam crime, os autores examinaram se o crime (medido por homicidios por
cem mil habitantes) aumentaria durante as elei¢cdes, em comparagdo com anos nao
eleitorais. Os resultados do estudo sugerem que a relacdo entre crime e eleicdes &
positiva e significativa nos paises menos desenvolvidos, enquanto ndo ha nenhuma
evidéncia de tal relagdo em paises desenvolvidos. Além disso, 0 estudo examinou
se haveria impacto dos tipos de sistema de governo (presidencialismo contra
parlamentarismo) e das regras de votacao (representacdo por voto proporcional
contra representagcdo por maioria simples) sobre indices de criminalidade. Nestes
casos, nao foram encontrados resultados estatisticamente significantes para a

incidéncia de crimes durante as eleicdes.
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Ghosh (2006) investigou se o calendério das eleicbes poderia afetar a taxa de
criminalidade na india. Para isso, analisou como politicos que tentavam a reelei¢éo
ou eram da situacdo (‘incumbentes’) poderiam manipular politicas econémicas,
instrumentos de politica fiscal, seguranca publica, entre outros, para convencer 0s
eleitores antes das elei¢cdes, e concluiu que estes movimentos de manipulagdo em
anos eleitorais poderiam, na verdade, acabar por gerar ciclos politicos nas taxas de
criminalidade. Assim, usando dados anuais em painel com informacdes sobre
eleicbes, crimes contra a propriedade (roubos por cem mil habitantes) e crimes
violentos (homicidios por cem mil habitantes) para os principais estados indianos, o
autor demonstrou que o crime responde ao calendario das eleicbes estaduais. Os
resultados alcancados pelo autor mostraram que houve declinio acentuado das
taxas de crimes contra a propriedade em anos eleitorais. No entanto, embora
também tenha encontrado um efeito negativo em relacao aos crimes violentos, estes
nao foram estatisticamente significantes. Ademais, os resultados também indicaram
a existéncia de ciclos eleitorais nas taxas de criminalidade, com os indices subindo
nos primeiros anos de governo do candidato eleito e declinando ao passar dos anos
com a aproximacdo de proximas elei¢cBes. Por fim, o autor salienta que o estudo
oferece apenas uma analise reduzida da relacdo entre eleicdes e crime, cujos
resultados séo incapazes de identificar o0 mecanismo exato pelo qual as elei¢cdes

naquele pais reduzem a criminalidade.

Os trabalhos encontrados sobre o efeito de elei¢cdes na criminalidade foram poucos,
porém bastante importantes para balizar o presente estudo. Ademais, os resultados
empiricos encontrados pelos autores citados nesta breve secdo de revisdo de
literatura mostraram que as eleicbes podem causar movimentos distintos nas taxas
de criminalidade nas duas dire¢cées: aumentando ou diminuindo as taxas de

criminalidade.

Por fim, ainda que com outro foco, foram relacionados outros dois autores que

também estudaram uma relagéo entre elei¢cdes e violéncia.

Ellman e Wantchekon (2000) examinaram, a partir de um modelo te6rico de jogos
com dois partidos politicos, como a votacdo e os resultados em eleicdes por regra

de maioria sdo afetados por fatores que estao fora do controle do partido vencedor.
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De acordo com os autores, em uma democracia, onde o vencedor por maioria define
a politica a ser seguida, grupos insatisfeitos (incluindo grupos de fora do processo
eleitoral) ainda podem ser capazes de interferir com essa politica, seja através de
golpe, motim, uso de violéncia, acbes terroristas, greve, entre outras. Assim, 0
estudo analisa o efeito desses fatores sobre os resultados eleitorais. Ou seja, como
algum tipo de ameaca de agitacdo politica e social poderia influenciar os resultados
eleitorais e, consequentemente, as estratégias dos partidos politicos. Os resultados
alcancados pelos autores sugerem que as estratégias de equilibrio dos partidos
dependem do custo de agitacéo politica para os eleitores somente quando a ameaca
de agitacdo € uma informacéo privada.

Ja Chaturvedi (2005) analisou um modelo tedrico de disputa politica entre dois
partidos que competem em arenas distintas, porém, com 0 objetivo comum de
angariar mais votos. Na primeira eleicdo (a que o autor chama de "ideoldgica"), a
disputa ndo envolve o uso da forca. Porém na segunda eleicdo (chamada de
"conflituosa"), ativistas do partido politico usam a violéncia para forcar simpatizantes
ideoldgicos do partido concorrente a votarem em seu favor ou mesmo restringindo
eles de votar. De acordo com o artigo, um partido politico com apoio inicial mais
baixo recorrera a mais uso de violéncia e, ceteris paribus, como a fracdo de eleitores
indecisos aumenta, as elei¢cdes tendem a ser menos conflituosas. Porém, de acordo
com o autor, se houver vantagem de ‘incumbéncia’, entdo, recursos sao destinados

a elevacdao da agitacao politica e causam ainda mais violéncia.

Na proxima secao serd apresentada a estratégia empirica utilizada neste estudo.
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3 ESTRATEGIA EMPIRICA

E bastante dificil avaliar o efeito de eleicdes sobre as taxas de criminalidade em
municipios ou regidées. A metodologia de desenhos de regressdo descontinua (ou
RDD, do inglés Regression Discontinuity Designs) é um método de avaliagdo de
dados quase-experimentais® que busca, principalmente, estabelecer relacdes de
causalidade. Neste método, a probabilidade de receber um tratamento (ser
beneficiario ou ser selecionado em algum tipo de programa, por exemplo) € uma
funcdo descontinua de uma ou mais variaveis fundamentais para se eleger ao

programa.

O uso de RDD em elei¢cbes apertadas nos municipios com mais de 200 mil eleitores
permite fazer este teste porque, no Brasil, municipios com mais de 200 mil eleitores
sao elegiveis a ter segundo turno. Nestes municipios, somente quando o candidato
mais votado tem mais de 50% dos votos validos no primeiro turno ndo ha segundo
turno. Caso contrario, se o candidato mais votado nestes municipios ndo somar mais
de 50% dos votos validos no resultado do primeiro turno, entdo havera eleicdes em
segundo turno. Essa regra cria a oportunidade de usar o RDD para avaliar o efeito
de eleicdo sobre criminalidade pois, para eleicdes apertadas, € estabelecido
aleatoriamente quais serdo aqueles municipios que terdo ou ndo um segundo turno
de eleicdes. Se houver uma descontinuidade gerada pela regra de atribuicdo do
segundo turno de elei¢des, esta constituird uma valiosa fonte de variacdo exdgena

do ciclo eleitoral no grupo de tratamento.

Deste modo, sera realizada uma comparacao das taxas de homicidio no periodo
compreendido entre o primeiro e 0 segundo turno para 0s municipios elegiveis a ter

dois turnos que tiveram e n&o tiveram o segundo turno das elei¢des.

® Basicamente, um guase-experimento € um experimento que, apesar de possuir 0s mMesmos

atributos deste, ndo tem como prerrogativa a distribuicdo aleatéria dos dados, e por isso, sédo
utilizados outros principios para mostrar que explicacdes alternativas ndo sdo plausiveis. Além disso,
a inferéncia causal de um quase experimento também deve atender a trés requisitos basicos de todas
as relagbes causais: a) a causa precede o efeito; b) a causa covaria com o efeito; e c) explicagbes
causais alternativas ndo sao plausiveis. Ver Shadish, Cook, & Campbell (2002), p. 103 a 115.
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3.1 Regressdo Descontinua

A utilizacdo do RDD como metodologia de inferéncia causal para problemas
envolvendo dados quase-experimentais foi introduzida por Thistlethwaite e Campbell
(1960). Neste, que é considerado, portanto, o artigo seminal sobre a aplicacdo da
metodologia, os autores buscaram avaliar e estimar o efeito de bolsas de estudo
dadas a um grupo de estudantes sobre seus resultados académicos futuros. Neste
estudo, as bolsas de estudo foram distribuidas aos estudantes baseados nas notas
de um teste. Os estudantes que tiveram resultado com nota maior ou igual a nota de
corte (cutoff) receberam a bolsa. Estudantes com resultado inferior ao cutoff ndo a
receberam. Esse mecanismo de distribuicdo das bolsas gerou uma descontinuidade,

a qual foi explorada pelos autores.

A “popularizacao” do uso do RDD se deu dentro de um contexto de interesse
crescente de pesquisadores por estratégias analiticas que permitissem a
identificacdo de efeitos causais, que caracterizou a literatura sobre avaliacdo de

politicas e programas na area da economia’.

Na ciéncia politica, a utilizacdo do RDD se tornou popular, sobretudo, apos a
publicacdo do artigo de Lee (2008). Neste artigo, o autor analisou o efeito da
‘incumbéncia’® do Partido Democrata nos EUA sobre a probabilidade de reeleicdo do

partido nas elei¢des legislativas.

Outro artigo importante que utilizou RDD em corridas eleitorais foi Eggers e
Hainmueller (2009). Buscando encontrar evidéncias de beneficios financeiros
decorrentes da influéncia politica exercida por membros do Parlamento no Reino
Unido em relacdo aos candidatos que perderam as eleicdes por pequena margem
de votos, os autores encontraram resultados que indicaram que membros eleitos do
partido Conservador quase duplicaram suas riquezas ao longo da vida. Contudo,

membros do partido Trabalhista ndo tiveram os mesmos resultados.

" Um levantamento do crescente nimero de estudos empiricos que utilizam o RDD pode ser
encontrado em Lee and Lemieux (2009) e também em van der Klaauw (2008).

® Basicamente, o efeito da ‘incumbéncia’ pode ser descrito como a vantagem que um candidato
desfruta ao tentar a reeleigdo, ja que estaria no pleno exercicio do cargo, ou no limite, a vantagem
gue um candidato que nao esta no exercicio do cargo possui quando seu partido esta no poder.
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7

Assim, o uso de RDD em eleicdes é interessante porque as eleicdes produzem
descontinuidades que podem ser exploradas para estimar o efeito do resultado da
eleicdo sobre outras variaveis. Além disso, 0 uso deste método em eleicdes ndo &

novidade no Brasil.

Fujiwara (2011) utilizou um RDD para explorar a variagdo exdgena das regras
eleitorais municipais brasileiras no Brasil com a finalidade de testar as previsdes em

modelos de voto estratégico no pais.

Considerando a importancia dos meios de comunicacado para campanhas eleitorais,
Boas e Hidalgo (2011) utilizaram um RDD para comparar candidatos a vereadores
que quase perderam com candidatos que quase ganharam as elei¢cbes, mostrando
que o efeito da ‘incumbéncia’ mais que duplica a probabilidade de aprovacdo de um

pedido de licenca de radio comunitéria junto ao Ministério das Comunicacoes.

Brollo e Troiano (2016) analisaram os resultados de eleicbes apertadas entre
candidatos a prefeito do sexo masculino e feminino em municipios brasileiros, a fim
de buscar evidéncias sobre o comportamento das mulheres na gestdo da politica.
Entre outras constatacdes, utilizando uma medida de corrupcdo, os resultados
sugeriram que as prefeitas sS40 menos propensas a se envolver em corrupcdo em

comparacao aos prefeitos.

Estes sdo apenas alguns dos exemplos de estudos que ja fizeram uso de RDD em
eleicBes no Brasil. Existem inUmeros outros trabalhos escritos sobre a aplicacdo de

RDD em elei¢cdes no Brasil e no mundo.

Por fim, ndo s6 o numero de estudos empiricos que utilizam o RDD vem
aumentando, como também o método vem sendo aperfeicoado. Nesse sentido,
Cattaneo et al. (2016) analisou a interpretacao dos resultados do RDD na presenca
de multiplos pontos de descontinuidades (cutoffs) a partir de um modelo em que o
tratamento é recebido se uma observacao estd acima do cutoff, porém, com o cutoff
podendo variar para cada observacdo da amostra, ao invés de ser igual para todas
as observacbes. Basicamente, neste artigo, os autores chamam a atencédo para
importancia da correta interpretagao dos resultados nesses casos.
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3.2 Uso do RDD nas elei¢gdes para prefeito no presente estudo

No Brasil, para que um municipio seja elegivel a ter dois turnos de elei¢cdes
majoritarias € necessarios ter mais de 200 mil eleitores. Isso restringe bastante o
namero de municipios que podem ter eleicbes em dois turnos para prefeito,
principalmente, quando comparado ao total de municipios brasileiros. Nas eleicbes
municipais de 2012, por exemplo, de um total de 5568 municipios nos quais houve
pleito eleitoral, apenas 83 municipios eram elegiveis a ter o segundo turno e, ao final
dos resultados das eleicbes no primeiro turno, 50 municipios tiveram efetivamente o

segundo turno das eleicdes para prefeito®.

Pela Constituicdo Federal (inciso Il do artigo 29, e artigo 77) é necessaria a
realizacdo de segundo turno para prefeito quando nenhum dos candidatos obtém,
em primeiro turno, mais do que a metade dos votos validos (votos obtidos por todos
os candidatos que concorreram ao cargo). Neste caso, disputam o segundo turno os

dois candidatos a prefeito mais votados no municipio™®.

Deste modo, ao analisar somente aqueles municipios que sdo elegiveis a ter dois
turnos nas eleicbes majoritarias tem-se, portanto, um valioso grupo de estudo. E

neste contexto que se insere a utilizagdo do RDD no presente estudo.

A regra que estabelece que, a depender do numero de votos do candidato mais
votado, havera ou ndo o segundo turno de eleicbes para aqueles municipios aptos a
ter a eleicdo majoritaria em dois turnos, cria a oportunidade de usar o RDD para

avaliar o efeito de eleices municipais sobre criminalidade.

A medida utilizada para calcular o quéo disputada foi uma eleicdo em um municipio
em determinado ano, sera obtida através da margem de votos do candidato mais

votado no primeiro turno das eleicdes majoritarias municipais, Mcmv;.

o Disponivel em: <http://www.tse.jus.br/imprensa/noticias-tse/2012/Outubro/50-cidades-terao-segundo
-turno-no-proximo-dia-28-de-outubro>. Acesso em 12/02/2016.

0 Disponivel em: <http://www.planalto.gov.br/ccivil_03/constituicao/constituicao.htm>. Acesso em
12/02/2016.
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Calculada para cada municipio elegivel a ter o segundo turno e, a cada ano de
eleicdo utilizado na amostra deste estudo, esta margem foi obtida como a razéo
entre, o valor resultante da diferenca entre 50% dos votos validos no municipio e o
total de votos obtidos pelo candidato a prefeito mais votado em primeiro turno, e o

total de votos validos no municipio™.

50%VV; — TVMV;
Mcmy; = - IL/'V : (1)
i

No presente estudo, esta medida (Mcmv;) também sera denominada como a
variavel de atribuicdo (ou “running variable”) para uso da metodologia do RDD. O
termo TVMV; representa o total de votos do candidato mais votado no municipio, VV;
representa o total de votos validos no municipio (sempre considerando uma elei¢ao

especifica) e i representa 0 municipio em um ano qualquer da amostra®?.

Ademais, a mesma medida que mede o grau de disputa de uma eleicdo também
traduz o resultado aleatério que a regra produz. Quanto mais proximos de zero séo
os resultados, mais disputada foi a eleicdo em primeiro turno no municipio, e mais
aleatéria sera a distribuicdo de onde havera ou ndo o segundo turno. Ao comparar
um grupo de municipios que ‘por pouco ndo teve segundo turno’ com um grupo que
‘por pouco teve segundo turno’, ou ainda, ao comparar um grupo de candidatos que
‘quase foi derrotado em primeiro turno’ com um grupo que ‘quase foi vitorioso em
primeiro turno’ é possivel obter estimativas ndo viesadas do efeito do grau de
disputa nas eleicdes municipais, j& que a Unica diferenca relevante entre os dois

grupos é o fato de o municipio ter ou ndo o segundo turno.

Em outras palavras, ao comparar 0s municipios elegiveis a ter dois turnos em que o

resultado da eleicdo em primeiro turno foi decidido por uma margem de votos

! De modo geral, essa margem pode ser definida como uma medida de desvio em relacdo a meta
g\zlencer as eleicoes).

Como sera visto na secao 4, a dimensao tempo nédo faz diferenca no presente estudo, porque: i)
procura-se algum tipo de efeito causal que independe do tempo e; ii) para ndo perder nimero de
observacgfes, as estimacgfes foram realizadas com os dados empilhados.
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apertada, encontra-se disputas definidas por fatores ndo controlaveis pelos

candidatos e, portanto, ndo correlacionados com a atribuicéo ao tratamento™®,

3.2.1 Formulagéo do RDD™

A conjuncao dos fatores ‘regras eleitorais brasileiras’ e ‘uso da metodologia do RDD
em elei¢cdes apertadas’ proporcionam as condicdes necessarias para a realizacao do
teste de identificacdo de causalidade, que se dara através da comparacdo das taxas
de homicidio durante o segundo turno das elei¢cdes entre dois grupos de municipios
bastante parecidos aptos a ter eleicbes em dois turnos. Estes dois grupos sao
chamados grupo de tratamento e grupo de controle. O grupo de tratamento é
formado por municipios que tiveram eleicbes em segundo turno, jA o grupo de
controle é formado por municipios que decidiram as eleicbes ainda no primeiro

turno.

Desta forma, esta se¢do apresentara a formulacdo da analise empirica proposta, a
partir da metodologia do RDD, aplicada diretamente a questdo que se pretende

analisar.

Para a andlise empirica proposta neste trabalho, foi utilizada como variavel
dependente (outcome) a taxa média diaria de homicidios entre o primeiro e o
segundo turno, por 100 mil habitantes, a qual foi calculada para cada municipio e,

em cada eleicdo, denotada por Y;.

e z":H (100.000) ,
=) (S )
1
Onde H,, se refere ao numero de homicidios ocorridos em um municipio participante

da amostra em determinado ano™>, entre o primeiro dia apds o primeiro turno e o dia

em que ocorreram as eleicdes em segundo turno. Os termos n e pop; se referem,

* Hahn, Todd e Van Der Klaauw (2001) apresentam as propriedades estatisticas da variacdo

aleatdria préxima do ponto de descontinuidade (cutoff) e demonstram que a variagdo aleatéria
ﬁréxima ao cutoff resolve o problema do viés de selecéo.

Informacbes bésicas para utilizagdo e aplicacdo do RDD podem ser encontradas em Lee e
Lemieux (2010) e Imbens e Lemieux (2008).
> Como sera visto na secdo 4.1 (Quadro 1), o nimero de municipios aptos a ter dois turnos
aumentou ao longo dos anos.
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respectivamente, ao numero de dias entre os turnos e a populagédo residente no

municipio em cada eleig&o.

Assim, considere genericamente uma avaliacdo em que se pretende avaliar o
impacto de tratamento sobre uma variavel de resultado Y onde, para um individuo i,
existem dois resultados possiveis: i) ndo foi exposto ao tratamento (Y;(0)) e; ii) foi

exposto ao tratamento (Y;(1)).

O interesse esta na avaliacdo do efeito causal definido como a diferenca entre Y;(1)
e Y;(0), ou seja, [Y;(1) —Y;(0)]c. De fato, se W; € {0,1} denota o tratamento

recebido, entdo o resultado observado pode ser dado pela equacéo:

Y;(0)seW; =0
Yi(D)seW; =1 (3)

¥i= (1= W).X(0) + Wi %y (D) = |
No presente estudo, a atribuicdo ao tratamento é uma funcdo deterministica da
running variable (Mcmv;). Ou o candidato mais votado se elegeu com mais do que a
metade dos votos validos no primeiro turno, ou o candidato mais votado ndo obteve
mais do que a metade dos votos validos no primeiro turno e entdo havera segundo
turno®’. Ou seja, a atribuicdo ao tratamento ocorre em funcdo do valor assumido
pela running variable [variavel continua], denominada Mcmv;, e em fungdo de um

valor de corte especificado (cutoff) ¢, conforme a equacao®®:

W; = 1{Mcmv; = c} 4)

Como neste estudo o valor de corte é igual a 0 (zero), e 1{-} é a fungao indicadora,

gue vale 1 se o argumento for verdadeiro e 0 se falso, temos:

W; = 1{Mcmv; = 0} (5)

'® De acordo com Imbens e Lemieux (2008), o problema fundamental da inferéncia causal é que
nunca sera possivel realizar a comparacéo entre o par de resultados potenciais simultaneamente,
pois, para cada individuo, apenas um dos resultados é efetivamente observado. Por isso, 0 método
se concentra no efeito médio do tratamento.

" Lembrando gue somente estao sendo analisados municipios aptos a ter o segundo turno.

'® Neste trabalho, a running variable pode assumir quaisquer valores entre -0,5 e 0,5 sendo o cutoff ¢
igual a 0 (zero).
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Deste modo, a metodologia de estimacéo utilizada para verificar a existéncia de
efeitos decorrentes dos resultados das eleigcbes no primeiro turno sobre as taxas de
homicidios entre o primeiro e o0 segundo turno sera o Sharp Regression Discontinuity
Design (SRD)™.

Formalmente, a margem de votos do candidato mais votado i determina o resultado
das eleicbes no primeiro turno. Quando o resultado da Mcmv; € negativo, significa
que a eleicdo no municipio teve o candidato mais votado i eleito em primeiro turno,
ja um valor positivo ou igual a zero, significa que a eleicdo no municipio teve o
candidato mais votado i disputando o segundo turno das elei¢cdes junto ao segundo

candidato mais votado.

Por transitividade da regra de atribuicdo ao tratamento, a running variable (Mcmv;)
nao se refere apenas a margem de votos do candidato mais votado i, mas também
e, principalmente, as caracteristicas das eleicdbes nos préprios municipios em
determinado ano, designando a eles o grau de disputa das eleicdes. Ou seja, 0
termo i se refere ao candidato, mas no limite, pode ser interpretado como o
resultado da eleicdo no proprio municipio onde se deu a disputa em determinado
ano. Assim, o grupo de controle (lado esquerdo do cutoff) sera composto por
municipios com mais de 200 mil eleitores que nado tiveram o segundo turno das
eleicbes majoritarias e, o grupo de tratamento (lado direito do cutoff) sera formado
por municipios com mais de 200 mil eleitores os quais tiveram o segundo turno para
as eleicbes majoritarias. A Figura 1 apresenta um modelo gréfico genérico ilustrando
os resultados da atribuicdo aos grupos de controle e tratamento, elaborados neste
estudo.

% Se a participacdo no tratamento estivesse relacionada & atribuicdo de uma variavel com funcédo
estocastica, 0 método a ser utilizado seria o Fuzzy Regression Discontinuity Design (FRD).
Diferentemente do SRD onde a probabilidade de participar do tratamento salta de zero para um
quando X assume valores superiores ao ¢, no FRD a probabilidade aumenta, mas nédo de zero para
um. Para aprofundamento recomenda-se Trochim (1984 apud Imbens e Lemieux, 2008).

Trochim, W. K. (1984). Research Design for Program Evaluation: the regression-discontinuity
approach. Sage Publications, Beverly Hills.
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Figural. Modelo grafico genérico que ilustra o resultado da atribuigdo aos grupos de controle e
tratamento neste estudo
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Elaboragao proépria.

No SRD, para identificar a existéncia do efeito causal médio do tratamento é
necessario verificar a descontinuidade das expectativas condicionais do resultado

observado no ponto de descontinuidade igual a zero (cutoff).

Sob a hipétese de continuidade local de que E[Y;(1)Mcmv; = m] e E[Y;(0)Mcmv; =
m] sdo continuos em m, o primeiro termo converge para o valor esperado das taxas
de homicidios em um municipio que teve eleicbes apertadas com candidato eleito
com Mcmv; = 0, enquanto o segundo termo converge para o valor esperado das
taxas de homicidios em um municipio que teve eleicbes apertadas com candidato

nao eleito com Mcmv; = 0.

Tsrp = M E[Y;|Mcmv; = m] — lim E[Y;|[Mcmv; = m] = E[Y;(1) — Y;(0)|Mcmy; = 0] (6)
mlo mt0

Portanto, a diferenca entre estes dois termos, definido como tgzp, identifica o efeito
do tratamento para um candidato com zero de margem de votos. Seguindo as
técnicas recomendadas por Imbens e Lemieux (2008), o estimador sz, Sera obtido

a partir da diferenca entre as médias dos dois elementos, situados a uma distancia h
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em ambos lados do cutoff a partir de regressdes lineares locais. Trata-se, portanto,

de uma estimagao ndo paramétrica.

Assim, para se estimar este efeito do tratamento deve-se apurar a diferenca entre as
médias da varidvel dependente taxa de homicidios (outcome) para os dois
subconjuntos compostos dos elementos situados, acima e abaixo, a uma distancia h
(bandwidth) do ponto de descontinuidade (cutoff). Os elementos a esquerda e a
direita do cutoff podem ser obtidos, respectivamente, por regressoes lineares a partir

da solucéo dos problemas de minimizacao abaixo:

2
grluﬂri | Z (Yi —ay; — . (Mcmv; — O)) (7)
i:0—h<Mcmv;<0

cl;crruﬁr: Z (Yl- —a, — B,.(Mcmv; — O))2 (8)

i:0<Mcmv;<0+h
Em seguida, os parametros dos elementos localizados a esquerda e a direita do
cutoff séo obtidos, respectivamente, como se segue:

1 (0)=a; +p.(0-0)=a, 9)

M/T(\O) =a, + 31"- 0-0) = ar (10)

A diferenca entre estes dois parametros se refere, portanto, a estimacao do efeito
médio do tratamento, dado por:

Tsrp = A — @4 (11)

Imbens e Lemieux (2008) salientam que, alternativamente pode-se estimar o efeito
médio diretamente a partir de uma Unica regresséo, pela solugdo do problema de

minimizagéo, adaptado abaixo:

N
nﬁl}in Z {0 —h < Mcmv; <0+ h}(Y; — a — . (Mcmv; — 0) — ©. W; — y(Mcmv; — 0). W;)? (12)
a,pb, Ty

i=1
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Onde N se refere ao numero total de observacdes, designadas pela letrai.

O estimador local linear ndo paramétrico (tgzp) depende da escolha da funcéo kernel
e da distancia h (bandwidth). Neste trabalho, sera utilizada uma funcdo kernel
triangular®®. Quanto a largura da banda, Lee e Lemieux (2010) ressaltam que a
escolha do bandwidth se traduz num trade-off entre acuracia e precisdo. Quanto
menor o0 h, apenas as observacdes mais préoximas ao cutoff serdo utilizadas para
estimacao do efeito do tratamento e assim, menos viesado e menos preciso sera o
estimador. O contrario, quanto maior o h, maior o numero de observacdes utilizadas
para estimacao do efeito do tratamento e, apesar de mais viesado, mais preciso sera
o estimador. Para suprimir este trade-off que seria, por si, um problema de
otimizacdo, serdo apresentadas neste estudo, estimativas para identificar o efeito
causal médio do tratamento (tgzp) baseadas em trés diferentes procedimentos
propostos para selecdo do bandwidth: h., proposto por Ludwig e Miller (2007), h;k
proposto por Imbens e Kalyanaraman (2012) e h.cr proposto por Calonico, Cattaneo
e Titiunik (2014)%.

Por fim, também foi utilizada como variavel dependente o logaritmo natural (In) da
taxa média diaria de homicidios, denotado por InY;. Deste modo, com base nos
efeitos do tratamento estimado quando Mcmv; = 0, (vide equacdo n° 6), sera
possivel obter também uma medida do percentual de aumento/decréscimo das taxas
médias diarias de homicidio entre turnos nestes municipios aptos a ter segundo

turno.

% Fan e Gijbels (1996 apud Lee e Lemieux, 2010) ressaltam que a funcdo kernel triangular é ideal
para estimar regressoes lineares locais na fronteira e ressaltam que, basicamente, a diferenca entre
as regressdes usando o kernel retangular e o kernel triangular é que este Ultimo coloca mais peso (de
uma forma linear) em observac¢des mais perto do cutoff.

Fan, J. & Gijbels, I. (1996). Local Polynomial Modelling and Its Applications. London; New York and
Melbourne: Chapman and Hall.

L Os trés artigos apresentam métodos de selecdo do bandwidth. Dos trés, o mais popular é o método
de selecdo do bandwidth por critério de cross-validation proposto por Ludwig e Miller (2007). Os
outros dois artigos apresentam métodos contrapondo o método desenvolvido por Ludwig e Miller
(2007) e, no caso do artigo escrito por Calonico, Cattaneo e Titiunik (2014), este apresenta um
método que também se contrapde ao proposto por Imbens e Kalyanaraman (2012).
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3.2.1.1 Analise Gréfica

Imbens e Lemieux (2008) ressaltam que a analise grafica deve ser parte integrante
de qualquer analise realizada através do RDD ja que a metodologia sugere que o
efeito do tratamento de interesse pode ser mensurado pelo valor da descontinuidade
no valor esperado da variavel resposta (outcome). Além disso, 0s autores sugerem
gue confere credibilidade a estratégia de identificacdo inspecionar também por meio

de gréficos, a andlise de covariadas e densidade da running variable.

Lee e Lemieux (2010) apontam para a importancia da andlise gréafica da densidade a
fim de detectar uma possivel descontinuidade na variavel de atribuicdo no entorno
do cutoff e assim, eliminar quaisquer indicios de manipulagdo. Além disso, salientam
que, antes de executar regressdes para estimar o efeito do tratamento, € muito
importante representar os dados graficamente, sobretudo por trés razbes: i) os
gréaficos se constituem em uma forma simples de se visualizar a forma funcional que
se pretende estudar tomando como referéncia o dois os lados do cutoff; ii) a
comparacao dos resultados médios dos elementos a esquerda e a direita do cutoff
proporciona uma indica¢do da magnitude do “salto” na forma funcional, isto €, do
efeito do tratamento. Neste caso, se ndo houver nenhuma evidéncia visual de
descontinuidade, é improvavel que os métodos formais de regressdo produzam
resultados significantes; e iii) os graficos também podem mostrar se existem saltos
inesperados em outros pontos, 0 que levantaria questdo sobre a interpretacdo do
salto no cutoff como efeito causal do tratamento.

3.2.2 Hipo6teses desenvolvidas

Como se viu na sec¢do introdutdria deste trabalho, a seguranca publica figura
constantemente entre as maiores preocupacOes da populacdo, sobretudo em
épocas de eleicdo. Provavelmente, em periodos eleitorais, um maior niumero de
pesquisas deve ser encomendado para saber das principais preocupacdes dos
eleitores. Contudo, resta saber se a crescente preocupacédo da populacdo em
épocas eleitorais € motivada apenas pelo maior numero de pesquisas
encomendadas. Assumindo que a sensacao de inseguranca da populacdo tenha
relagdo direta com a criminalidade e a violéncia, em periodos eleitorais, essa

sensacao de inseguranca seria causa ou consequéncia do processo eleitoral?
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Neste contexto, e com base nas literaturas apresentadas sobre elei¢cdes e crimes, e
sobre aplicacdo de desenhos de regressao descontinua, o presente estudo procura
analisar a existéncia de alguma evidéncia de causalidade entre eleicbes e crime.

Para isso, sera considerada, no entanto, uma restricéo.

N&o h& no Brasil uma compilacao estatistica oficial com dados sobre criminalidade?®.
Portanto, por restricbes externamente impostas, a fim de testar a relagéo pretendida
neste estudo foi utilizada a taxa de homicidios como proxy para criminalidade

(crimes violentos).

Assim, o objetivo deste estudo é iniciar algum tipo de discussdo sobre a influéncia
da politica, por meio de processos eleitorais, sobre a instabilidade social, através
das taxas de homicidios, que possam vir a forcar modificacbes em resultados
eleitorais. O uso do RDD neste estudo tem como objetivo identificar algum tipo de
relacdo causal entre eleicdes apertadas e indices de criminalidade, por meio das
taxas de homicidios. Para isso, as hip6teses formuladas sao as seguintes:

e Hytsep =0 (ndo existe descontinuidade estatisticamente significante da
variavel dependente no cutoff);
e Hi:tsgp # 0 (existe descontinuidade estatisticamente significante da variavel

dependente no cutoff).

Ou seja, em outras palavras, a hipétese nula (H,) prevé que, com base na
especificacdo do teste proposto neste estudo, ndo exista nenhuma relacdo de
causalidade entre eleicbes e homicidios. Por sua vez, a hipotese alternativa (H;)
prevé que existe relacado de causalidade entre eleicbes e homicidios, podendo esta

relacdo ser de aumento ou diminuicéo da criminalidade?.

Por fim, a depender dos resultados encontrados neste estudo, outras questbes e
aprofundamentos sobre as hipéteses formuladas poderiam vir a ser levantadas a

respeito dos bastidores do processo eleitoral.

22 Disponivel em: <https://www.unodc.org/lpo-brazil/pt/crime/informacoes-adicionais.html>. Acesso

em: 10/06/2016.

2% Com base na revisao da literatura sobre eleicBes e crimes, € possivel que existam efeitos positivos
ou negativos de elei¢cdes sobre crimes. Deste modo, optou-se por formular esta hip6tese alternativa
bilateral.
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4 DADOS

O objetivo desta secdo € apresentar os dados, bem como os procedimentos de
compilacdo e tratamento utilizados, com os quais foram calculadas as variaveis
utilizadas na implementacdo da estratégia empirica descrita na secdo 3. Apenas
para recapitular, a estratégia empirica proposta pretende verificar a existéncia de
alguma relacdo de causalidade entre eleicdes apertadas e homicidios®* analisando
se, naqueles municipios aptos a ter dois turnos de eleicbes majoritarias, a regra que
define a ocorréncia ou ndo do segundo turno das eleicbes podera se constituir em
alguma fonte de variacdo exdégena nas taxas de homicidio por meio de algum tipo de
descontinuidade. Para uso da metodologia do RDD, as duas principais variaveis

elaboradas foram:

e Variavel de atribuicdo (running variable): margem de votos do candidato a
prefeito mais votado no primeiro turno;
e Variavel dependente (outcome): taxa média diaria de homicidios por 100 mil

habitantes entre o primeiro e o segundo turno.

As duas principais fontes de informac¢des utilizadas foram o Tribunal Superior
Eleitoral (TSE), para informacdes relativas ao processo eleitoral, e Departamento de
Informatica do Sistema Unico de Saude (DATASUS), para informacdes relativas a
homicidios. Ademais, para estudar a existéncia da relacdo proposta neste estudo
foram utilizados dados e informacgBes sobre eleicdes e homicidios para as ultimas

cinco eleicdes municipais ocorridas no pais, ou seja, 1996, 2000, 2004, 2008 e 2012.

A falta de transparéncia na divulgacdo de dados, estatisticas e informag6es sobre criminalidade por
parte das secretarias de seguranga publica limita e dificulta sobremaneira qualquer tipo de analise a
respeito do tema. Por este motivo, a alternativa utilizada neste artigo para buscar a existéncia de
alguma evidéncia de causalidade entre eleicdes e crimes foi restringir a andlise para um
subgrupo/subconjunto de crimes, homicidios, j& que para este crime € possivel obter uma fonte
alternativa de dados com amplo grau de abertura. Tipificado pelo artigo 121 do Decreto-Lei n° 2.848,
de 7 de dezembro de 1940 (“Cddigo Penal Brasileiro”), trata-se do principal crime cometido contra a
vida. Sobre este crime, Romano (2014) comenta:
“Este € o crime mais facil de ser identificado pois seu tipo juridico
(descricao) é composto de duas meras palavras: matar e alguém. “Matar” é
tirar a vida. “Alguém” é um ser humano. Portanto, se alguém tira a vida de
alguém , trata-se de um homicidio. Se ele quis este resultado, trata-se de
um crime doloso. Se ele ndo quis, mas sua imprudéncia, negligencia ou
impericia levou a morte de alguém, trata-se de homicidio culposo (...).”
(Romano, 2014, p. 127).
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4.1 Tribunal Superior Eleitoral (TSE)

Para o calculo da varidvel de atribuicdo foi necessaria a utilizacdo de dados e
informacdes sobre os resultados das eleicdes municipais para aqueles municipios
aptos a ter o segundo turno. Como se viu, para que um municipio seja elegivel a ter
dois turnos de eleicbes para prefeito no Brasil é necesséario ter mais de 200 mil
eleitores. Deste modo, para apurar quais foram estes municipios aptos a ter dois
turnos de eleicdes majoritarias, foram extraidas do repositério de dados eleitorais do
TSE, informacdes sobre a quantidade de eleitores por municipio com base nos anos
utilizados na amostra deste estudo®. O Quadro 1 apresenta o resultado desta
tabulacdo. Note que os municipios se repetem horizontalmente entre as colunas,

porém, a partir do ano 2000, estdo em destaque ao fim de cada coluna, apenas os

municipios que passaram a ter mais de 200 mil eleitores.

Quadro 1. Evolucdo dos municipios com mais de 200 mil eleitores no Brasil

1996 2000 2004 2008 2012
47 municipios 57 municipios 68 municipios 77 municipios 83 municipios
Manaus/AM Manaus/AM Manaus/AM Manaus/AM Manaus/AM
Belém/PA Belém/PA Belém/PA Belém/PA Belém/PA
S&o Luis/MA Sao Luis/MA Sao Luis/MA Séo Luis/MA Sao Luis/MA
Teresina/Pl Teresina/PlI Teresina/PlI Teresina/PlI Teresina/Pl
Fortaleza/CE Fortaleza/CE Fortaleza/CE Fortaleza/CE Fortaleza/CE
Natal/RN Natal/RN Natal/RN Natal/RN Natal/RN

Jodo Pessoa/PB
Jaboatéo dos

Joao Pessoa/PB
Jaboatao dos

Jodo Pessoa/PB
Jaboatdo dos

Jodo Pessoa/PB
Jaboatdo dos

Joao Pessoa/PB
Jaboatado dos

Guararapes/PE Guararapes/PE Guararapes/PE Guararapes/PE Guararapes/PE
Olinda/PE Olinda/PE Olinda/PE Olinda/PE Olinda/PE
Recife/PE Recife/PE Recife/PE Recife/PE Recife/PE

Campo Grande/AL Campo Grande/AL Campo Grande/AL Campo Grande/AL Campo Grande/AL
Macei6/AL Maceié/AL Maceid/AL Macei6/AL Macei6/AL
Aracaju/SE Aracaju/SE Aracaju/SE Aracaju/SE Aracaju/SE

Feira de Santana/BA  Feira de Santana/BA  Feira de Santana/BA  Feira de Santana/BA  Feira de Santana/BA
Salvador/BA Salvador/BA Salvador/BA Salvador/BA Salvador/BA

Belo Horizonte/MG Belo Horizonte/MG Belo Horizonte/MG Belo Horizonte/MG Belo Horizonte/MG

Contagem/MG Contagem/MG Contagem/MG Contagem/MG Contagem/MG

Juiz de Fora/MG Juiz de Fora/MG Juiz de Fora/MG Juiz de Fora/MG Juiz de Fora/MG

Uberlandia/MG Uberlandia/MG Uberlandia/MG Uberlandia/MG Uberlandia/MG

Belford Roxo/RJ Belford Roxo/RJ Belford Roxo/RJ Belford Roxo/RJ Belford Roxo/RJ

Campos dos Campos dos Campos dos Campos dos Campos dos
Goytacazes/RJ Goytacazes/RJ Goytacazes/RJ Goytacazes/RJ Goytacazes/RJ
Duque de Caxias/RJ Duque de Caxias/RJ Duque de Caxias/RJ Duque de Caxias/RJ Duque de Caxias/RJ
Niter6i/RJ Niter6i/RJ Niter6i/RJ Niter6i/RJ Niter6i/RJ

Nova lguacu/RJ
Rio de Janeiro/RJ
Sé&o Gongalo/RJ
S&0 Jodo de Meriti/RJ
Campinas/SP
Diadema/SP

Nova Iguagu/RJ
Rio de Janeiro/RJ
Sao Goncgalo/RJ
S&o Jodo de Meriti/RJ
Campinas/SP
Diadema/SP

Nova Iguagu/RJ
Rio de Janeiro/RJ
Sao Gongalo/RJ
S&o Joédo de Meriti/RJ
Campinas/SP
Diadema/SP

Nova Iguagu/RJ
Rio de Janeiro/RJ
Sao Gongalo/RJ
S&o Jodo de Meriti/RJ
Campinas/SP
Diadema/SP

Nova Iguagu/RJ
Rio de Janeiro/RJ
Sao Gongalo/RJ
S&o0 Jodo de Meriti/RJ
Campinas/SP
Diadema/SP

> De acordo com o TSE, o “(...) repositério de dados eleitorais € uma compilacdo de dados brutos
das eleicbes desde 1945 voltada para pesquisadores, imprensa e cidaddos em geral que tenham
interesse em analisar os dados de eleitorado, candidaturas, resultados e prestacdo de contas das
eleicdes.” Disponivel em: <http://www.tse.jus.br/eleicoes/estatisticas/repositorio-de-dados-eleitorais>.
Acesso em: 22/03/2016.
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1996 2000 2004 2008 2012
47 municipios 57 municipios 68 municipios 77 municipios 83 municipios
Guarulhos/SP Guarulhos/SP Guarulhos/SP Guarulhos/SP Guarulhos/SP
Osasco/SP Osasco/SP Osasco/SP Osasco/SP Osasco/SP
Ribeirdo Preto/SP Ribeirdo Preto/SP Ribeirdo Preto/SP Ribeirdo Preto/SP Ribeirdo Preto/SP
Santo André/SP Santo André/SP Santo André/SP Santo André/SP Santo André/SP
Santos/SP Santos/SP Santos/SP Santos/SP Santos/SP
S&o Bernardo do S&o Bernardo do Sao Bernardo do Sao Bernardo do S&o Bernardo do
Campo/SP Campo/SP Campo/SP Campo/SP Campo/SP
Sao José dos Sao José dos Sao José dos Sao José dos S&o José dos
Campos/SP Campos/SP Campos/SP Campos/SP Campos/SP
Sao Paulo/SP Séao Paulo/SP Séao Paulo/SP Séao Paulo/SP Sao Paulo/SP
Sorocaba/SP Sorocaba/SP Sorocaba/SP Sorocaba/SP Sorocaba/SP
Curitiba/PR Curitiba/PR Curitiba/PR Curitiba/PR Curitiba/PR
Londrina/PR Londrina/PR Londrina/PR Londrina/PR Londrina/PR
Florianépolis/SC Florianépolis/SC Florianépolis/SC Florianépolis/SC Florianépolis/SC
Joinville/SC Joinville/SC Joinville/SC Joinville/SC Joinville/SC
Caxias do Sul/RS Caxias do Sul/RS Caxias do Sul/RS Caxias do Sul/RS Caxias do Sul/RS
Pelotas/RS Pelotas/RS Pelotas/RS Pelotas/RS Pelotas/RS
Porto Alegre/RS Porto Alegre/RS Porto Alegre/RS Porto Alegre/RS Porto Alegre/RS
Cuiaba/MT Cuiaba/MT Cuiaba/MT Cuiaba/MT Cuiaba/MT
Goiania/GO Goiania/GO Goiania/GO Goiania/GO Goiania/GO
Campina Grande/PB ~ Campina Grande/PB  Campina Grande/PB  Campina Grande/PB
Vila Velha/ES Vila Velha/lES Vila Velha/lES Vila Velha/ES
Vitéria/ES Vitéria/ES Vitéria/ES Vitéria/ES
Jundiai/SP Jundiai/SP Jundiai/SP Jundiai/SP
Maua/SP Maua/SP Maua/SP Maué/SP
Mogi das Cruzes/SP Mogi das Cruzes/SP Mogi das Cruzes/SP Mogi das Cruzes/SP
Piracicaba/SP Piracicaba/SP Piracicaba/SP Piracicaba/SP
Sao José do Rio Sao José do Rio Sao José do Rio Sé&o José do Rio
Preto/SP Preto/SP Preto/SP Preto/SP
Maringd/PR Maringa/PR Maringa/PR Maringa/PR
Canoas/RS Canoas/RS Canoas/RS Canoas/RS
Porto Velho/RO Porto Velho/RO Porto Velho/RO
Montes Claros/MG Montes Claros/MG Montes Claros/MG
Cariacica/ES Cariacica/ES Cariacica/ES
Serra/ES Serra/ES Serra/ES
Petrépolis/RJ Petrépolis/RJ Petropolis/RJ
Bauru/SP Bauru/SP Bauru/SP
Carapicuiba/SP Carapicuiba/SP Carapicuiba/SP
Sao Vicente/SP Sao Vicente/SP S&o Vicente/SP
Ponta Grossa/PR Ponta Grossa/PR Ponta Grossa/PR
Anapolis/GO Anapolis/GO Andpolis/GO
Aparecida de Aparecida de Aparecida de
Goiania/GO Goiania/GO Goiania/GO

Rio Branco/AC
Ananindeua/PA

Rio Branco/AC
Ananindeua/PA

Macapa/AP Macapa/AP
Betim/MG Betim/MG
Uberaba/MG Uberaba/MG
Volta Redonda/RJ Volta Redonda/RJ
Franca/SP Franca/SP
Guaruja/SP Guaruja/SP
Blumenau/SC Blumenau/SC
Cascavel/CE
Vitéria da
Conquista/BA
Barueri/SP
Itaguaquecetuba/SP
Limeira/SP
Taubaté/SP

Fonte: Repositério de dados eleitorais, Tribunal Superior Eleitoral (TSE). Elaboragéo propria.

Em seguida, foram obtidas informacdes sobre os resultados das eleicbes para
prefeito nestes municipios, obedecendo ao critério de evolugcédo da elegibilidade ao

segundo turno, ou seja, de acordo com 0 ano em que cada municipio passou a ser
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apto a ter o segundo turno (vide Quadro 1). Os resultados das eleicdes foram
obtidos através de consultas as bases de dados referentes as ‘eleicbes anteriores’
disponiveis na homepage do TSE?. As principais informacdes de interesse obtidas
foram: nimero de votos validos por candidato a prefeito e, o total de votos validos

por municipio, para cada ano das eleicdes municipais.

Assim, para cada municipio e, para cada ano da amostra utilizada, a variavel de
atribuicdo (Mcmv;) foi calculada como a razdo entre, o valor resultante da diferenca
entre 50% dos votos validos no municipio e o total de votos obtidos pelo candidato a
prefeito mais votado em primeiro turno, e o total de votos validos no municipio (vide

equacao n° 1).

Os resultados das margens calculadas para cada municipio, em determinado ano,
foram empilhados tomando como referéncia o ano da eleicdo e o codigo de
municipio dado pelo Instituto Brasileiro de Geografia e Estatistica (IBGE)®’. Estas
referéncias sdo importantes porque tornaram possivel o cruzamento de informacgdes
origindrias de dois bancos de dados distintos, TSE e DATASUS. Além disso, o
objetivo deste procedimento (empilhar as observacbes) visa atender a dois
propasitos especificos: 1) como a motivacdo deste estudo é buscar a existéncia de
causalidade entre eleicdbes e homicidios, o fator tempo (ano) serve apenas
diferenciar o mesmo municipio em diversas elei¢cdes, ou seja, basicamente, € como
se fossem comparados diferentes municipios apenas; 2) buscam-se indicios de uma
relacdo de causalidade que, a principio, deveria independer dos dados de um ano
eleitoral especifico. Portanto, para ndo perder niamero de observacdes, trabalhar
com os dados empilhados proporciona um maior numero de observacoes utilizadas
na estimacao do efeito do tratamento e, consequentemente, mais precisas serao as

estimativas.

Como resultado dos procedimentos descritos acima, o nimero de observagfes a
qgue se chegou foi de 332 observacdes. Este numero nada mais é que a soma dos

municipios aptos a ter o segundo turno das eleicbes a cada ano. Abaixo, séo

26 Disponivel em: <http://www.tse.jus.br/eleicoes/eleicoes-anteriores/eleicoes-anteriores>. Acesso em:
13/03/2016.

" Estas informacdes também estdo disponiveis nos bancos de dados sobre os resultados das
eleicdes anteriores do TSE.
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apresentadas as principais estatisticas descritivas e o histograma da margem de
votos dos candidatos mais votados.

Tabela 1. Estatisticas descritivas da margem de votos
dos candidatos mais votados

Estatisticas Mcmyv;
Média 0,004536
Desvio padréo 0,131995
Erro padréo 0,007244
Mediana 0,013919
Moda -
Variancia da amostra 0,017423
Curtose 0,204344
Assimetria -0,676737
Intervalo 0,694494
Minimo -0,442119
Maximo 0,252375
Soma 1,505916
Numero de Observacdes 332

Fonte: Tribunal Superior Eleitoral (TSE). Elaboracéo propria.

Gréafico 1. Histograma da margem de votos dos candidatos mais votados
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Fonte: Tribunal Superior Eleitoral (TSE). Elaboragédo prépria.

4.2 Departamento de Informatica do Sistema Unico de Satde (DATASUS)

A despeito de problemas conhecidos com dados criminais como a falta de

transparéncia na divulgacdo de estatisticas por parte das secretarias de seguranca,
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optou-se neste estudo por utilizar a fonte de dados do Ministério da Saude, com

base nas Declaracdes de Obito?®.

No Brasil, todo individuo que vem a 0Obito precisa ser registrado e ter sua declaracéao
de 6bito preenchida por um médico®®. Caso o 6bito tenha sido originado por uma
causa externa (provocado por violéncia), entdo existe a necessidade de haver um
Laudo Pericial Cadavérico, o qual deverd ser feito, geralmente, por um médico
legista do Instituto Médico Legal (IML)*°. Com base nesta pericia e, em informacées
juntadas por terceiros (policia, familiares, testemunhas, etc.), o médico legista
procura estabelecer a causa basica do 6bito®!, bem como a causa intermediaria. De

acordo com Cerqueira (2012):

No caso das mortes por causas externas, a causa basica consiste
em estabelecer se a circunstancia associada ao incidente foi
ocasionada: por agressbes de terceiros (homicidio); por violéncia
auto infligida (suicidio); por acidente; ou por morte suspeita
(indeterminada). A causa intermediéria trata do tipo de lesdo que
desencadeou o0 processo morbido, ou do instrumento ou meio fisico
gue gerou a vitimizagdo, se perfuracdo por arma de fogo,
envenenamento, etc. (Cerqueira, 2012, p.204).

Todas as informaces referentes as declaracdes de 6bitos sdo entdo digitalizadas e
codificadas pelos érgaos responsaveis das Secretarias de Saude e Ministério da

Saude para os padrées do Sistema de Informacédo de Mortalidade (SIM), que segue

as regras do Capitulo XX, da 102 Reviséo da Classificacdo Estatistica Internacional

%8 Existem basicamente duas fontes de informacao a respeito da producdo de estatisticas, dados e
informacdes sobre mortes violentas: a) Secretarias de Seguranca Publica Estaduais, com base nos
Boletins ou Registros de Ocorréncia das Policias Civis, e; b) Ministério da Salde, com base nas
Declaragdes de Obito.
? A Lei n° 6.015, de 31 de dezembro de 1973 dispbGe sobre os registros publicos, entre eles as
certiddes de oObitos. Disponivel em: <http://www.planalto.gov.br/ccivil_03/leis/L6015original.htm>.
Acesso em: 19/06/2016.
Além disso, a Portaria n° 116, de 11 de fevereiro de 2009 do Ministério da Saude “Regulamenta a
coleta de dados, fluxo e periodicidade de envio das informacdes sobre Obitos e nascidos vivos para
os Sistemas de Informagdes em Saude sob gestdo da Secretaria de Vigilancia em Saude.” Disponivel
em: <http://bvsms.saude.gov.br/bvs/saudelegis/svs/2009/prt0116 11 02 2009.html>. Acesso em:
19/06/2016.
% Em locais sem IML qualquer médico da localidade podera emitir um Laudo Pericial Cadavérico
desde que tenha sido investido na funcdo de perito legista eventual pela autoridade judicial ou
olicial.
El De acordo com o Ministério da Saude, a causa béasica da morte é: “(...) a doenga ou lesdo que
iniciou a cadeia de acontecimentos patolégicos que conduziram diretamente a morte, ou as
circunstancias do acidente ou violéncia que produziram a lesdo fatal.”. Disponivel em:
<http://bvsms.saude.gov.br/bvs/publicacoes/declaracao_de_obito_final.pdf>. Acesso em 18/06/2016.
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de Doencas e Problemas Relacionados a Saude (CID-10), da Organiza¢do Mundial
de Satde (ou WHO, do inglés World Health Organization)®. Somente a partir de
1996, as declaracdes de Obito passaram a ser codificadas utilizando-se a CID-10.
Até entdo, era utilizada a 92 Revisdo da Classificacdo Internacional de Doencas
(CID-9). Coincidentemente, como ja se viu, também houve eleicdes municipais em
1996 e, por este motivo, a amostra utilizada neste estudo tomou 1996 como ponto

de partida.

Ao sistema do Ministério da Saude que concentra e disponibiliza publicamente estas
informacdes € dado o nome de DATASUS. Entre outras informagfes, sao
disponibilizadas para cada 0bito a data de nascimento, a data do 0Obito, o local e a
causa basica (provavel) da morte, o0 municipio de residéncia do 6bito, e também
algumas caracteristicas pessoais como raca, sexo, anos de escolaridade, entre
outras. Quando alguma destas informacdes nao foi preenchida elas constam em

branco.

Deste modo, a analise empirica efetuada neste estudo foi baseada nos microdados
de 6bitos por causas externas®. Além disso, a tipologia adotada neste estudo para
classificar os 6bitos como homicidios, segundo as causas basicas, seguira
basicamente o padrdao da CID-10 do Ministério da Saude, com pequenas alteracées
propostas por Cerqueira (2013).

O Quadro 2 apresenta o agrupamento proposto pela WHO para as causas externas
de morbidade e de mortalidade (Capitulo XX) da CID-10** com as alteracdes
propostas por Cerqueira (2013). Esta classificagcdo € fundamental para calcular a

variavel dependente utilizada neste estudo.

% A 10% Revisdo da Classificagdo Internacional de Doengas (CID-10) estd disponivel em:

<http://www.datasus.gov.br/cid10/vV2008/cid10.htm>. Acesso em: 28/07/2015.

% 0s arquivos disseminaveis para tabulacdo do Sistema de informagfes de Mortalidade (SIM) estédo

disponiveis em: <http://tabnet.datasus.gov.br/cgi/sim/dados/cid10_indice.htm>. Acesso em 10/04/2016.
Disponivel em: <http://apps.who.int/classifications/icd10/browse/2008/en#/XX>. Acesso em

21/03/2016.
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Quadro 2. Classificacdo dos incidentes quanto a intencéo e ao instrumento>°

Classificagdo adotada por

Cerqueira (2013) Subcategoria da CID-10 Classificagdo segundo CID-10
Subcategorias das Cédiao
Intencgao Instrumento causas externas: V01- Descri¢ao da categoria Y Intencéo
YO8 CID-10
Veiculo V01-V99 Acidentes de transporte 104 Acidentes de
transporte
WO00-W19 Quedas 105
Impacto W20-W24; W27-W31, Todas as outras causas 113
W35-W43; W49 externas
Contundente W51 Todas as outras causas 113
externas
Afogamento W65-W74 Afogamentos e submersoes 106
Tod taC' entais Acidente
odas as outras causas
Enforcamento W75-W76 externas 113
_ Fogo X00-X09 Exposicao a fumaga, ao fogo 107
Determinada e as chamas
como nao Envenenamento acidental por
homicidio Envenenamento X40-X49 exposicao a substancias 108
nocivas
Envenenamento X60-X69
Enforcamento X70
Afogamento X71
PAF X72-X74 .
Impacto X75, X80-X82 LesGes autoprovocadas 109 Suicidio
voluntariamente
Fogo X76-X77
Perfurante X78
Contundente X79
Desconhecido X83-X84
Envenenamento X85-X90 Agressoes 110
Enforcamento X91 Agressoes 110
Afogamento X92 Agressdes 110
Determinada 5 X93-X95 Agressoes 110
como Y350 Intervencao legal 112 Homicidio
homicidio X96, YO1-Y03 Agressdes 110
Impacto »
Y351 Intervencao legal 112
X97-X98 Agressoes 110
Fogo "
Y352 Intervencéo legal 112

% Para construir a variavel “instrumento”, Cerqueira (2013) agregou os meios que desencadearam o

processo morbido da forma mais homogénea e, assim estabeleceu nove categorias de instrumento,

incluindo o caso quando o meio é desconhecido.
Os 6bitos causados por impacto resultam de uma variedade de eventos que
incluem quedas, objetos em queda, esmagamento em contato com
ferramentas e utensilios, explosdo de caldeira e de outros materiais. A
categoria perfurante inclui basicamente as mortes ocasionadas por objetos
perfurantes ou cortantes. A categoria contundente inclui uma variedade de
acOes, como golpe, pancada, pontapé e mordedura. O enforcamento
agrega também os casos de estrangulamentos. Fogo inclui os Gbitos
ocasionados por inalagdo de fumaca por consequéncia de fogo e incéndio.
Os envenenamentos decorrem da ingestdo de uma grande variedade de
substancias, como alcool, drogas psicoativas, medicamentos, solventes,
entre outros. Por fim, as mortes ocasionadas por perfuracdo de armas de
fogo (PAF). (Cerqueira, 2013, p.11).
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Classificacdo adotada por
Cerqgueira (2013)

Subcategoria da CID-10

Classificagdo segundo CID-10

Subcategorias das

Cadigo

Intencao Instrumento causas externas: VO1- Descrigédo da categoria Intencéo
YO8 CID-10
X99 Agressoes 110
Perfurante® =
Y354 Intervencao legal 112
Y00, Y04-Y05 Agressoes 110
Todas as outras causas
Contundente W50 externas 113
Y353 Intervencéao legal 112
. Y06-Y09 Agressoes 110
Desconhecido x
Y356 e Y357 Intervencao legal 112
Envenenamento Y10-Y19 Eventos (fato§)_ cuja |nte_n(;ao 111
€ indeterminada
Enforcamento Y20 Eventos (fato/s)_ cuja intengao 111
€ indeterminada
Afogamento v21 Eventos (fatqs)_ cuja intencao 111
€ indeterminada
PAE Y22-y24 Eventos (fatqs)_ cuja |nte_n<;ao 111
€ indeterminada
Eventos (fatos) cuja intencéo
Wa2-w34 ¢é indeterminada 113
Indeterminada Impacto Y25, Y30, Y32 Eventos (fato/s)_ cuja intengao 111 Indeterminada
€ indeterminada
Fogo Y26-Y27 Eventos (fatqs)_ cuja |nte_n<;ao 112
€ indeterminada
Perfurante v28 Eventos (fatqs)_ cuja |nte_n<;ao 113
€ indeterminada
Eventos (fatos) cuja intencéo
W25-W26 ¢é indeterminada 113
Contundente Y29 Eventos (fatols)_ cuja intengao 113
é indeterminada
Desconhecido Y33-Y34 Eventos (fatqs)_ cuja intencao 114
€ indeterminada
. Obitos néo Y36 Operac0es de guerra 112
Obitos n&o considerados W44-W46, W52-W65, q
considerados  no Capitulo XX W77-W99, X10-X39, Todas as outras causas 1132

do CID-10

X50-X59

externas

Fonte: Cerqueira (2013). Nota: no presente estudo o grupo ‘Homicidio’ foi destacado propositadamente.

Com base nas subcategorias destacadas em cinza no Quadro 2, foi apurado o
namero de homicidios, utilizados neste estudo. Assim, para o célculo da variavel
dependente (outcome), foi utilizada a taxa média diaria de homicidios por 100 mil
habitantes, entre o dia imediatamente posterior as eleicdes em primeiro turno e o dia
exato em que ocorreram as eleicbes em segundo turno, a qual foi calculada para

cada municipio e, em cada elei¢cdo, denotado por Y; (vide equagéo n° 2).

A disponibilidade dos dados do DATASUS permite agregar os Obitos por municipio

de ocorréncia (niumero de 0Obitos ocorridos, contados segundo o local de ocorréncia

% O instrumento “Perfurante” ndo consta na tabela apresentada por Cerqueira (2013) para o Grupo
Homicidios. Aparentemente, pode ter acontecido algum tipo de problema na edicdo do trabalho por
conta da quebra da tabela entre paginas, ja que este item consta em seu artigo precursor (Cerqueira,
2012). Além disso, ndo ha nenhuma referéncia ao cédigo da subcategoria CID do instrumento em
outras classificagfes. Deste modo, no presente estudo, este item foi incluido no grupo homicidios, por
Obitos ocasionados por instrumento perfurantes.
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do 6bito) ou por municipio de residéncia (numero de Obitos ocorridos, contados
segundo o local de residéncia do falecido). A principio, podem parecer conceitos
bem distintos e bem definidos, porém, deve haver rigor quando sdo analisados
Obitos segundo sua ocorréncia ou residéncia ja que fatores como modificacdo da
cena do crime, homicidio ocorrido no limite entre dois municipios, entre outros,
podem acabar por subestimar ou superestimar 0os numeros para determinado
municipio. Deste modo, para ndo haver davidas quanto aos resultados, a taxa média
diaria de homicidios por 100 mil habitantes sera calculada seguindo os dois
agrupamentos®’. Abaixo, sdo apresentadas as principais estatisticas descritivas e o
histograma da taxa média diaria de homicidios por 100 mil habitantes.

Tabela 2. Estatisticas descritivas da taxa média diaria de homicidios por 100 mil habitantes

Estatisticas Yi (Obitos por Ocorréncia) Yi (Obitos por Residéncia)
Média 0,10174159 0,09768102
Desvio padrédo 0,07206219 0,06768587
Erro padrdo 0,00395493 0,00371474
Mediana 0,08658599 0,08569149
Moda 0,00000000 0,00000000
Variancia da amostra 0,00519296 0,00458138
Curtose 1,16383845 2,32067640
Assimetria 1,00943716 1,22820108
Intervalo 0,37162484 0,39585467
Minimo 0,00000000 0,00000000
Méaximo 0,37162484 0,39585467
Soma 33,77820683 32,43009791
NuUmero de observacdes 332 332

Fonte: DATASUS e IBGE. Elaboracéo propria.

% Esta diferenciagao de resultados entre ‘Obitos por ocorréncia’ e ‘Obitos por residéncia’ poderia ser
avaliada na sec¢do 7, que avaliarda a robustez dos resultados. Porém, neste estudo, optou-se
propositadamente por apresentar os resultados seguindo as duas classificacdes.
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Gréfico 2. Histograma das taxa média diaria de homicidios por 100 mil habitantes
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Fonte: DATASUS e IBGE. Elaboracéo propria.

Por fim, também foi utilizada como varidvel dependente o logaritmo natural (In)
destas taxas, denotado por InY;, com o objetivo de ter uma medida de
aumento/decréscimo percentual das taxas médias diarias de homicidio entre turnos

Nnos municipios da amostra.

4.3 Instituto Brasileiro de Geografia e Estatistica (IBGE)

Para o calculo das taxas médias diarias de homicidios por 100 mil habitantes séo
necessarias a utilizacdo de métricas de populacdo residente por municipio, a cada
ano de eleicdo. As medidas de tamanho da populacdo possuem como fonte o IBGE.
Deste modo, foram utilizados: para o ano de 1996, os resultados da Contagem da
Populacédo; para o ano 2000, os resultados do Censo Demografico; e, para 0s anos

2004, 2008 e 2012, os resultados das Estimativas da Populagéo®.

Estas medidas de tamanho da populacdo também foram necessarias para o calculo

das variaveis utilizadas no balanceamento de covariadas, bem como das variaveis

%8 Apesar de todas estas informacdes terem como Unica fonte o IBGE, o DATASUS compilou e
disponibilizou estas informagdes em apenas uma Unica pagina na internet. Assim, elas estao
disponiveis em: <http://tabnet.datasus.gov.br/cgi/ibge/popdescr.htm>. Acesso em: 15/05/2016.
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utilizadas nos testes de robustez, cujos objetivos serdo esclarecidos nas secbes 5 e

7, respectivamente.

4.4 Outras Fontes

Acima foram identificadas as duas principais fontes e procedimentos utilizados no
calculo das variaveis necessarias para a aplicacdo da estratégia empirica pretendida
neste estudo. A seguir, serdo identificadas as fontes auxiliares, utilizadas no célculo
das variaveis utilizadas nos testes de balanceamento de covariadas e nos testes de

robustez.

4.4.1 Variaveis utilizadas no teste de balanceamento de covariadas

Para a andlise de covariadas foram calculadas seis variaveis, classificadas em trés
grupos: i) adensamento populacional (ou tamanho relativo); ii) desenvolvimento
humano; e iii) desenvolvimento econdmico. O Quadro 3 apresenta essas variaveis,

bem como as unidades de medida e as fontes utilizadas para o calculo/apuracao dos

dados.
Quadro 3. Variaveis utilizadas para o balanceamento de covariadas — por municipio
Variavel Medida Unidade de Medida : Fo_nte Fo,nte
Principal Secundaria
Densidade Adensamento Habitantes/km2 IBGE IPEADATA
Populacional populacional
indice de Gini Numero indice IBGE DATASUS
Taxa de analfabetismo Desenvolvimento % da Populagéo IBGE DATASUS
humano Ybi i
Mortalidade infantil Obito e mil *MS/SIM DATASUS
abitantes
(I:Q;F;:iteellta Tributaria per Desenvolvimento R$/Habitante *MF/STN IPEADATA
PIB per capita economico R$/Habitante IBGE IPEADATA

*MS/SIM — Ministério da Saude / Sistema de Informagdes sobre Mortalidade.
*MF/STN — Ministéio da Fazenda / Secretaria do Tesouro Nacional.
Elaboracao propria.

A variavel Densidade Populacional mede a quantidade de habitantes pela area do
municipio. Trata-se de uma medida de tamanho relativo que possibilita comparar
quao diferentes sdo 0s municipios em termos de concentracdo de pessoas. Foi
utilizada a razdo da evolucdo das medidas de tamanho da populacdo ao longo dos

anos pela area dos municipios.
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Foram calculadas também trés variaveis para medir o grau de desenvolvimento
humano dos municipios: indice de Gini, Taxa de analfabetismo e Mortalidade infantil.
A variavel indice de Gini € um instrumento para medir o grau de concentracdo de
renda domiciliar per capita por municipio. Basicamente, este indice aponta a
diferenca entre os rendimentos dos mais pobres e dos mais ricos e pode variar de
zero a um. Quanto mais proximo de um, mais concentrada € a renda. Por sua vez a
Taxa de analfabetismo mede a proporcdo de analfabetos na populagcdo dos
municipios e a Mortalidade infantil mede o nimero de o6bitos infantis por 100 mil

habitantes nos municipios*°.

Por fim, foram calculadas duas variaveis para medir o grau de diferenciacdo
econdmica entre 0s municipios: Receita Tributaria per capita e PIB per capita. A
Receita Tributaria per capita mede o total de tributos de competéncia do municipio,
ja o PIB per capita representa a soma de todos os bens e servigos produzidos em
um municipio®. No Apéndice A (Tabela 6) sdo apresentadas estatisticas descritivas

e os histogramas das variaveis utilizadas no balanceamento de variaveis covariadas.

4.4.2 Variaveis utilizadas nos testes de robustez

Para realizar os testes de robustez foram utilizadas dez medidas diferentes.
Primeiramente, baseado no estudo de Cerqueira (2013) foi utilizada a medida

‘Indeterminada’ (ou Obitos por causas indeterminadas), utilizada pelo autor para

% Tanto o indice de Gini guanto a taxa de analfabetismo foram calculados pelo IBGE, para os
municipios, apenas nos anos de Censo Demogréfico, ou seja, 1991, 2000 e 2010. Deste modo, como
nenhum destes anos corresponde aos anos utilizados no presente estudo, optou-se por fazer uma
interpolacéo linear simples para estimar os valores do indice de Gini e da taxa de analfabetismo para
0s demais anos, assumindo a hipétese de que os indices se comportariam linearmente nos
municipios ao longo dos Censos Demograficos.

** Tanto a série de Receita Tributaria Municipal quanto a série de PIB Municipal ndo apresentam
valores para o ano de 2012, até a data de elaboracéo deste estudo. Os Ultimos valores destas séries
eram 2011 e 2010, respectivamente. Deste modo, estes valores foram ‘projetados’ para valores de
2012, simplesmente corrigindo monetariamente os valores de 2011 e 2010 (Receita Tributaria
Municipal e PIB Municipal, respectivamente) com base na inflagio medida pelo indice Nacional de
Precos ao Consumidor Amplo (IPCA), medido pelo IBGE. Assim, estes valores corrigidos
monetariamente foram utilizados como proxy para os valores de 2012. Além disso, trabalhou-se com
valores nominais.
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estimar o numero de homicidios ocultos por Unidade da Federagéo considerando os

6bitos que foram erroneamente classificados como ‘causa indeterminada’!,

Em seguida, a medida de crimes violentos utilizada neste estudo (taxa média diaria
de homicidios) foi dividida em nove novas medidas, baseadas nos instrumentos que
geraram aqueles homicidios. Assim, com base nos microdados de 6bitos por causas
externas (arquivos disseminaveis para tabulacdo do SIM/DATASUS) e, com base na
tipologia proposta por Cerqueira (2013) adotada para classificar os 6bitos segundo
as causas basicas (vide Quadro 2), foram utilizadas as taxas médias diarias de
Obitos por 100 mil habitantes, entre o dia imediatamente posterior as eleicbes em
primeiro turno e o dia exato em que ocorreram as eleicbes em segundo turno,
calculadas para cada municipio, para o grupo de 6bitos por causas indeterminadas e
também para as nove categorias de instrumentos que desencadearam o0s
Homicidios. Para isso, foram adotados os mesmos procedimentos de calculo da

variavel dependente (outcome)*.

Cada uma das dez variaveis foi calculada obedecendo aos agrupamentos de 6bitos
por municipios de ocorréncia e Obitos por municipios de residéncia, além da
utilizacdo destas mesmas variaveis em logaritmo natural (In), assim como

procedimento adotado no caso dos homicidios.

No Apéndice A (Tabela 7 e Tabela 8) sdo apresentadas as principais estatisticas
descritivas e o0s histogramas das taxas médias diarias de Obitos por causas
indeterminadas, bem como dos 6bitos por instrumentos de causa dos homicidios,

por 100 mil habitantes.

*! Quando o médico gue emite o laudo pericial cadavérico ndo consegue identificar a causa basica
cLue levou o individuo ao 6bito utiliza-se a classificagdo de morte por causa indeterminada.
2 Vide equacéo n° 2.
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5 VALIDADE DO RDD

Apesar de um quase experimento ndo ter como prerrogativa a distribuicdo aleatodria
dos dados**, um dos principais riscos a validade do RDD deve-se a atribuicdo
aleatdria aos grupos de tratamento e controle. Ao comparar municipios elegiveis a
ter dois turnos de elei¢cbes, onde o resultado do primeiro turno foi decidido por uma
margem apertada de votos, encontram-se disputas definidas por fatores nao
controlaveis pelos candidatos e, portanto, ndo correlacionados com a atribuicdo ao
tratamento. Assim, para que a validade do RDD seja garantida € necessaria a

obtencéo apenas das estimativas suficientemente proximas ao cutoff (zero).

Além disso, o problema para identificar o efeito da eleicdo para prefeito nas taxas de
criminalidade (homicidios) decorre da possibilidade de que o nimero de homicidios
em um dado municipio ao longo do periodo das eleicdes municipais seja

determinado por fatores ndo observaveis.

Deste modo, para que o RDD proposto neste estudo seja valido, duas condi¢cdes
devem ser satisfeitas: a continuidade da variavel de atribuicdo no cutoff e a analise
de variaveis covariadas. Com estes objetivos, esta secdo apresenta duas maneiras
de testar estas condi¢Bes. Primeiramente, sera verificada a continuidade da variavel
de atribuicdo no cutoff e, em seguida, sera verificado o balanceamento de variaveis
covariadas, que analisara, basicamente, se o resultado apertado das elei¢bes teria
algum impacto em outras variaveis estabelecidas paralelamente as elei¢cdes

municipais.

5.1 Manipulacéao de Elei¢cbes

Ao utilizar o RDD proposto neste estudo, uma condi¢cao que devera ser satisfeita é a
da continuidade da variavel de atribuicdo no cutoff, a qual que determinara a
atribuicdo ao tratamento caso o candidato a prefeito seja eleito a disputar o segundo

turno das eleicoes.

3 Vide Nota de Rodapé n° 6.
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Se de alguma maneira, os candidatos a prefeito puderem controlar a quantidade de
votos que recebem, entdo ndo sera possivel identificar uma relacdo de causalidade

entre as elei¢cdes apertadas em segundo turno e as taxas de homicidios.

Contudo, seja a partir de pesquisas eleitorais, seja pelo histérico de eleicbes
passadas, ou mesmo através de estatisticas realizadas por equipes de campanha,
alguns candidatos podem possuir informagfes confidveis sobre o numero de votos
gue precisariam para ser eleitos em primeiro turno ou, ao menos, serem eleitos a
disputar o segundo turno das eleicbes e, assim, devem fazer uso de todos os

recursos para obter os votos necessarios e influenciar o resultado das elei¢ées.

Porém, se todos os candidatos se comportarem da mesma forma, entdo € esperado
gue o resultado das eleicdes em primeiro turno produza nimeros bastante proximos
ao cutoff, representados neste estudo pela medida Mcmv;. Assim, € esperado que
um grande numero de candidatos a prefeito seja eleito em primeiro turno com uma
pequena e negativa margem de votos, bem como um numero maior ainda de
candidatos a prefeito sejam eleitos a disputar as eleicdes em segundo turno com

uma pequena e positiva margem de votos.

Deste modo, para que haja independéncia da variavel de atribuicdo quando aplicada
a restricdo de margem ‘apertada’ de votos, a distribuicdo de observacfes proximas
ao cutoff ndo deve seguir um padrdo anormal de distribuicdo®*. Isto posto, para
efetuar o teste de continuidade da variavel de atribuicdo foi utilizado o teste de
McCrary (2008)*. Este teste & composto da distribuicdo da densidade por intervalo
de margem de votos do candidato mais votado em primeiro turno (Mcmv;) e da
regressao de densidade e da Mcmv; para observar a existéncia da descontinuidade

na proximidade do cutoff.

* 0O Gréfico 1 (secéo 4) apresenta o histograma da margem de votos dos candidatos mais votados.
Nota-se que a distribuicdo apresenta visualmente um comportamento préximo a distribuicdo normal,
porém, com concentracao de observacdes a direita do cutoff (zero).

> Este teste esta disponivel no software Stata® através do comando DCdensity. O cédigo deste
comando esta disponivel em: <http://eml.berkeley.edu//~jmccrary/DCdensity/>. Acesso em:
13/05/2016.
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Figura 2. Teste de McCrary (2008)

-.6 -4 -.2 0 2 A4
Margem de votos

default bin size = 0.014488329
default bandwidth = 0.089941266

Fonte: Tribunal Superior Eleitoral (TSE). Elaboragao prépria.

Os resultados do teste de McCrary (2008) nado apresentaram descontinuidade
estatisticamente significante préxima do cutoff. O estimador de descontinuidade do
Teste de McCrary (2008) para a presenca de descontinuidade da densidade em
torno do cutoff, e seu respectivo erro padrédo (entre parénteses) resultou em -
0.13435888 (0,287617675). Assim, para aplicacdo do RDD proposto neste estudo
assume-se a continuidade da variavel de atribuicdo no cutoff e, portanto, é aceita a

condicao de que ndo ha evidéncias de manipulagéo de votos.

5.2 Balanceamento de Covariadas

Também conhecido como analise de covariadas, trata-se de outra importante etapa
na verificagcdo da validade do RDD. O balanceamento de variaveis covariadas
consiste em analisar variaveis que sejam determinadas antes da especificacdo do
tratamento seguindo a mesma metodologia aplicada a variavel dependente
(outcome). Deste modo, se as variaveis covariadas sdo determinadas antes da

especificacdo do tratamento, ndo € esperado encontrar relacdo alguma entre a

variavel de atribuicdo e estas variaveis por meio de uma descontinuidade no cutoff.



49

A identificagdo de uma descontinuidade nas variaveis covariadas poderia indicar
problemas de especificacdo e traria indicios de que outros efeitos, além do grau de
disputa de uma eleicdo municipal, estariam influenciando nas taxas de homicidios.
Consequentemente, como € esperado que, para intervalos suficientemente proximos
ao cutoff, a variavel de atribuicdo apresente um comportamento aleatdrio, as
caracteristicas dos municipios ndo podem apresentar descontinuidades
estatisticamente significantes em relacdo a margem percentual de votos. Deste
modo, para que seja garantida a independéncia da variavel de atribuicdo, foram
analisadas variaveis (covariadas) que poderiam ter algum tipo de influéncia sobre as

taxas de homicidios nos municipios.

Para isso, foram analisados os graficos e as significancias estatisticas de seis
variaveis, as quais traduzem caracteristicas dos municipios, com o0 objetivo de
verificar o nivel de balanceamento da amostra. As variaveis utilizadas para traduzir
estas seis caracteristicas dos municipios foram: Densidade Populacional, indice de
Gini, Taxa de analfabetismo, Mortalidade Infantil, Receita Tributéria per capita e PIB
per capita. A Densidade Populacional € uma medida de adensamento populacional
(ou tamanho relativo), o indice de Gini, a Taxa de analfabetismo e a Mortalidade
Infantil sdo medidas de desenvolvimento humano e, a Receita Tributaria per capita e
o PIB per capita sdo medidas que poderiam captar algum grau de desenvolvimento

econdmico no municipio.

O racional utilizado no teste de balanceamento de variaveis covariadas € que, por
exemplo, se fosse encontrada uma descontinuidade na varidvel Densidade
Populacional, considerando somente 0s municipios elegiveis a ter dois turnos,
haveria suspeita de que nagueles municipios onde a eleicdo foi muito apertada, o
grau de adensamento populacional teria capacidade de influenciar a taxa de
homicidios. Portanto, supondo que seja verdadeira a hipdtese alternativa
apresentada neste estudo, a qual supde uma relacédo de causalidade entre elei¢cdes
apertadas e taxas de homicidios, neste caso, ndo somente a elei¢cdo teria motivado
alteracdes nas taxas de homicidios. A mesma logica se aplica as demais variaveis. A

Figura 3 apresenta a analise grafica do balanceamento de variaveis covariadas.
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Nota: as observacgfes localizadas a esquerda do cutoff (zero) se referem aos municipios aptos a ter dois turnos
mas que tiveram as elei¢des decididas em primeiro turno, por sua vez, as observagdes localizadas a direita do
cutoff (zero) se referem aos municipios aptos a ter dois turnos que tiveram as elei¢cdes decididas em segundo
turno. As observagdes foram agrupadas em 20 bins de tamanhos iguais a partir do valor médio da variavel de
resultado. Além disso, foram adicionados os valores esperados das variaveis de resultado, condicionadas as
margens de votos, estimados por uma regressao local linear a partir de uma funcdo kernel triangular, para os
dois lados do cutoff com um intervalo de confianga de 95%.

Fonte: IBGE, MS/SIM, MF/STN, IPEADATA, DATASUS e TSE. Elaboragéo prépria.
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A Tabela 3 apresenta os p-values dos testes de balanceamento através do RDD
estimado no cutoff zero para as variaveis covariadas*, utilizando trés diferentes
procedimentos propostos para selecdo do bandwidth: (1) h., proposto por Ludwig e
Miller (2007), (2) h;x proposto por Imbens e Kalyanaraman (2012) e (3) hcer

proposto por Calonico, Cattaneo e Titiunik (2014)*’.

Tabela 3. Teste de Balanceamento em variaveis covariadas (p-values)

Variaveis Medida Q) (2) )
Densidade Populacional Adensamento Populacional 0,177 0,358 0,109
indice de Gini 0,432 0,464 0,620
Taxa de Analfabetismo Desenvolvimento Humano 0,607 0,690 0,525
Mortalidade Infantil 0,483 0,392 0,523
Receita Tributaria per capita . . 0,115 0,161 0,314
. Desenvolvimento Econdmico
PIB per capita 0,567 0,682 0,451

Nota: para obtencédo dos resultados estatisticos através do RDD foram utilizados trés diferentes procedimentos
propostos para sele¢do do bandwidth: (1) hq, proposto por Ludwig e Miller (2007), (2) h;x proposto por Imbens e
Kalyanaraman (2012) e (3) h¢cr proposto por Calonico, Cattaneo e Titiunik (2014). Fonte: IBGE, MS/SIM,
MF/STN, IPEADATA, DATASUS e TSE. Elaboragéo propria.

Considerando um nivel de significancia estatistica de 10%, nao foram encontradas
descontinuidades estatisticamente significantes para as variaveis selecionadas. Ou
seja, 0s resultados mostraram que, para as variaveis testadas, todos os p-values
resultaram superiores ao nivel de significancia estatistica de 10% e que, portanto,
nao foram encontradas diferencas estatisticamente significantes entre os grupos de
controle e tratamento. Assim, também é aceita a segunda condicdo de validade do

RDD proposto neste estudo.

% 0O teste de especificacdo para o RDD esta disponivel no software Stata® através do comando
rdrobust. InformagcBes e procedimentos para instalacdo deste comando estdo disponiveis em:
<http://www-personal.umich.edu/~cattaneo/software/rdrobust/stata>. Acesso em: 13/05/2016.

“" A apresentacdo dos resultados estatisticos obtidos através do RDD nos préximos capitulos
obedeceréa a utilizacdo destes trés diferentes procedimentos propostos para selecdo do bandwidth:
(1) hey proposto por Ludwig e Miller (2007), (2) h;x proposto por Imbens e Kalyanaraman (2012) e (3)
hccr proposto por Calonico, Cattaneo e Titiunik (2014). Deste modo, a designacdo nas tabelas deste
trabalho por (1), (2) e (3) se referem exatamente a estes procedimentos adotados.
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6 PRINCIPAIS RESULTADOS

Como as condi¢coes de validade do RDD proposto neste estudo foram aceitas, a
investigacdo empirica sera iniciada a partir de uma analise gréfica da variavel
dependente em torno do cutoff. Para isso, as observagdes foram agrupadas em 20
bins de tamanhos iguais a partir do valor médio da variavel dependente (outcome).
Além disso, para melhorar a visualizacdo dos gréficos, foram adicionados os valores
esperados das variaveis dependentes, condicionadas as margens de Vvotos,
estimados por uma regressao local linear a partir de uma funcédo kernel triangular

para os dois lados do cutoff com um intervalo de confianca de 95%.

A Figura 4 apresenta a analise gréfica do RDD proposto neste estudo, o qual
procura encontrar evidéncias de causalidade entre eleicdes apertadas e homicidios.
Os dois graficos localizados acima da figura foram elaborados com base na taxa
média diaria de homicidios por 100 mil habitantes entre o primeiro e o segundo turno
das eleicBes para prefeito, ja os dois graficos abaixo foram elaborados com base no
logaritmo natural (In) destas taxas. Além disso, os graficos a esquerda foram
elaborados com base nos 0Obitos por municipio de ocorréncia, e os graficos a direita

foram elaborados com base nos 6bitos por municipio de residéncia.
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Figura4. Andlise grafica do RDD proposto (elei¢6es vs. homicidios)
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Nota: as observagfes localizadas a esquerda do cutoff (zero) se referem aos municipios aptos a ter dois turnos
mas que tiveram as elei¢bes decididas em primeiro turno, por sua vez, as observagfes localizadas a direita do
cutoff (zero) se referem aos municipios aptos a ter dois turnos que tiveram as elei¢cdes decididas em segundo
turno. As observagbes foram agrupadas em 20 bins de tamanhos iguais a partir do valor médio da variavel
dependente. Além disso, foram adicionados os valores esperados das variaveis de resultado, condicionadas as
margens de votos, estimados por uma regressao local linear a partir de uma funcédo kernel triangular, para os
dois lados do cutoff com um intervalo de confianga de 95%.

Fonte: DATASUS, TSE e IBGE. Elaboragéo prépria.

Com base nos graficos, ndo é possivel estabelecer nenhuma relacédo de causalidade
entre eleicbes apertadas e homicidios. Os resultados das regressdes descontinuas

estimadas confirmam a analise grafica apresentada (vide Tabela 4).
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Tabela 4. Estimacdo dos Resultados: efeito de eleicdes apertadas nas taxas de homicidios

_ Obitos por Ocorréncia Obitos por Residéncia
Variavel dependente: Homicidios entre o 1° e 2° turno

1) 2 ®3) 1) 2 ®3)

Taxa média diaria (por 100 mil habitantes) 0,0066 0,0063 0,0159 0,004 0,0035 0,0068

(0,03) (0,03) (0,02) (0,02) (0,02) (0,02

NUmero de observagdes 332 332 332 332 332 332

Numero efetivo de observagdes 156 158 316 161 156 316

In da taxa média diaria (por 100 mil habitantes) 0,0431 -0,1192 0,0775 -0,038 -0,2415 0,0645

(0,27) (0,32) (0,21) (0,25) (0,33) (0,2)

Numero de observacdes 315 315 315 321 321 321

Numero efetivo de observagdes 152 129 299 163 130 305

Nota: para obtencéo dos resultados estatisticos através do RDD foram utilizados trés diferentes procedimentos
propostos para sele¢do do bandwidth: (1) hq, proposto por Ludwig e Miller (2007), (2) h;x proposto por Imbens e
Kalyanaraman (2012) e (3) h¢cr proposto por Calonico, Cattaneo e Titiunik (2014). Os erros padréo robustos
estdo em parénteses e os p-values estdo denotados por asteriscos, de acordo com o nivel de significancia
estatistica, como segue: *, ** e *** indicam significancia aos niveis de 10%, 5% e 1% respectivamente. Ou seja, *,
** @ *** rejeita Hy a 10%, 5% e 1% de significancia. Fonte: DATASUS, TSE e IBGE. Elaboragéo propria.

Em resumo, com base na especificacdo do RDD proposto neste estudo que buscou
encontrar evidéncias de uma relacdo entre eleicbes apertadas para segundo turno
de eleicbes para prefeito (com base nos resultados do primeiro turno das eleicdes),
e taxas de criminalidade (com base em taxas médias diarias de homicidios por 100
mil habitantes para o periodo compreendido entre o primeiro e o segundo turno), nao
foram encontrados resultados estatisticamente significantes que apontassem para
descontinuidade da variavel dependente no cutoff, o que levaria a uma interpretacao
positiva da existéncia de causalidade entre as duas variaveis. Assim, ndo se rejeita a

hipotese nula (H,).
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7 TESTES DE ROBUSTEZ

O objetivo dos testes de robustez €, basicamente, testar a sensibilidade dos
resultados encontrados. Como os resultados encontrados neste estudo levam a nao
rejeicdo da hipdtese nula (H,), ou seja, ndo existe descontinuidade estatisticamente
significante no cutoff para a variavel dependente (taxa de homicidios), espera-se o
mesmo comportamento quando a taxa de homicidios for substituida por outras
medidas que também podem ser afetadas por elei¢des, definidas neste estudo como

medidas alternativas.

Primeiramente, baseado no estudo de Cerqueira (2013), a taxa de homicidios sera
substituida pela medida de 6bitos por causas indeterminadas, utilizada pelo autor

para estimar o numero de homicidios ocultos no pais.

Além disso, como se viu, a medida de homicidios foi dividida em nove novas
medidas, baseadas nos instrumentos que geraram 0s 0Obitos por homicidios. Como
os resultados deste estudo ndo foram estatisticamente significantes para concluir a
existéncia de alguma relacdo de causalidade entre eleicbes e crimes violentos, a
andlise das variaveis calculadas para essas nove novas medidas que compde o
grupo homicidios permitird verificar a existéncia de efeitos estatisticamente
significantes dentro do grupo homicidios, o que levaria a concluir, entre outras, a

existéncia de algum tipo de efeito composicéo.

Assim, para testar a robustez do RDD proposto, sera verificada também a existéncia
de algum tipo de efeito composi¢do, com base nos instrumentos (ou meio fisico) que

acabaram gerando os Obitos por homicidios (vide Quadro 2).

Ademais, os procedimentos de calculo das variaveis utlizadas nos testes de
robustez seguem exatamente os mesmos procedimentos de calculo utilizados no
calculo da variavel dependente (outcome) no RDD proposto neste estudo, ou seja,
apura-se a taxa média diaria de Obitos para o grupo/subgrupo de interesse entre o
primeiro e o segundo turno, por 100 mil habitantes, para cada municipio e, em cada

eleicdo (vide equacao n° 2).
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7.1 Medida alternativa: homicidios ocultos

Cerqueira (2013) verificou a existéncia de um aumento das mortes violentas cuja
intencdo ndo € determinada. A partir disso, com base no Sistema de Informacdes
sobre Mortalidade (SIM) do DATASUS, o autor estimou o numero de homicidios
ocultos por Unidade da Federacao considerando os 6bitos que foram erroneamente

classificados como ‘causa indeterminada’.

Com base nas informacdes do grupo classificado por Cerqueira (2013) como

‘Indeterminada’®

(ou mortes violentas por causa indeterminada), cujas causas
basicas, seguem basicamente o padrdo da CID-10 do Ministério da Saude, com
pequenas alteracdes propostas pelo autor, serd realizado um teste de robustez
tomando esta medida como alternativa aquela utilizada na especificacdo do RDD
proposto inicialmente neste estudo. Diferentemente de Cerqueira (2013), que utiliza
esta medida (‘Indeterminada’) para estimar o nimero de homicidios ocultos no pais
por Unidade da Federacdo, esta medida sera utilizada de forma integral neste
estudo como proxy de homicidios ocultos no Brasil. Para ndo causar confuséo, este

estudo tratara desta variavel como ‘Obitos por causa indeterminada’.

Deste modo, a Figura 5 apresenta a analise grafica do teste de robustez do RDD
proposto neste estudo, substituindo a variavel dependente pela medida alternativa
de 6bitos por causa indeterminada®®.

“8 V/ide Quadro 2.

9 0s graficos acima da figura foram elaborados com base na taxa média diaria de Obitos por causa
indeterminada por 100 mil habitantes entre o primeiro e o segundo turno das elei¢Bes para prefeito, ja
os graficos abaixo foram elaborados com base no logaritmo natural (In) destas taxas. Além disso, os
graficos a esquerda foram elaborados com base nos 6bitos por municipio de ocorréncia, e os gréaficos
a direita foram elaborados com base nos ébitos por municipio de residéncia.
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Analise grafica dos testes de robustez (eleigbes vs. 6bitos por causa indeterminada)
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Nota: as observagfes localizadas a esquerda do cutoff (zero) se referem aos municipios aptos a ter dois turnos
mas que tiveram as elei¢bes decididas em primeiro turno, por sua vez, as observagfes localizadas a direita do
cutoff (zero) se referem aos municipios aptos a ter dois turnos que tiveram as elei¢cdes decididas em segundo
turno. As observacdes foram agrupadas em 20 bins de tamanhos iguais a partir do valor médio da variavel de
resultado. Além disso, foram adicionados os valores esperados das variaveis de resultado, condicionadas as
margens de votos, estimados por uma regressao local linear a partir de uma funcdo kernel triangular, para os
dois lados do cutoff com um intervalo de confianga de 95%.

Fonte: DATASUS, TSE e IBGE. Elaboragéo prépria.

Mesmo observando uma leve e aparente descontinuidade da variavel resposta, nao
€ possivel estabelecer nenhuma relacdo de causalidade entre eleicdes apertadas e

Obitos por causas indeterminadas.

Baseado na especificacdo do teste de robustez do RDD proposto neste estudo,
através do qual se pretendia encontrar evidéncias de causalidade entre eleicdes
apertadas e homicidios, neste teste de robustez procura-se encontrar as mesmas
evidéncias, porém, na relacao entre eleicdes apertadas e taxas de 0Obitos por causas
Os

corroboram a analise grafica apresentada (vide Tabela 5).

indeterminadas. resultados das regressdes descontinuadas estimadas
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Tabela 5. Teste de robustez: efeito de eleicdes apertadas nas taxas de 6bitos por causas
indeterminadas

Variavel dependente: obitos por causas Obitos por Ocorréncia Obitos por Residéncia
indeterminadas entre o 1° e 2° turno (1) 2) (3) (1) 2) (3)
Taxa média diaria (por 100 mil habitantes) -0,0116 -0,0051 -0,0066 -0,0085 -0,0047 -0,0048
(0,01) (0,01) (0,01) (0,01) (0,01) (0,01)
NUmero de observagdes 332 332 332 332 332 332
Numero efetivo de observagbes 156 173 316 145 162 316
In taxa média diaria (por 100 mil habitantes) -0,2433 0,4042 -0,3611 -0,473  -0,0274 -0,5095*
(0,43) (0,55) (0,33) (0,38) (0,49) (0,29)
Numero de observacdes 220 220 220 238 238 238
Numero efetivo de observagdes 107 115 212 114 111 228

Nota: para obtencéo dos resultados estatisticos através do RDD foram utilizados trés diferentes procedimentos
propostos para sele¢do do bandwidth: (1) h¢, proposto por Ludwig e Miller (2007), (2) h;x proposto por Imbens e
Kalyanaraman (2012) e (3) h¢cr proposto por Calonico, Cattaneo e Titiunik (2014). Os erros padréo robustos
estdo em parénteses e os p-values estdo denotados por asteriscos, de acordo com o nivel de significAncia
estatistica, como segue: *, ** e *** indicam significancia aos niveis de 10%, 5% e 1% respectivamente. Ou seja, *,
** @ *** rejeita Hy a 10%, 5% e 1% de significancia. Fonte: DATASUS, TSE e IBGE. Elaboragéo propria.

N&o foram encontrados resultados estatisticamente significantes que apontassem
descontinuidade da variavel resposta no cutoff. Dos doze RDD testados, apenas um
apresentou resultados significantes (logaritmo natural da taxa média diéria de 6bitos
por causas indeterminadas, agrupados pelo local de residéncia, por 100 mil
habitantes, utilizando o procedimento para selecdo do bandwidth (3) hgcr). Além

disso, este Unico resultado apresenta nivel de significancia estatistica de 10%.

Em estatistica, analisando todos os outros resultados, sua aceitacdo isolada levaria
ao chamado erro do tipo I, ou seja, a rejeicao da hipotese nula (H,) quando esta é
verdadeira. Deste modo, assume-se que assim como nos resultados obtidos com a
variavel dependente do RDD proposto (homicidios), os resultados obtidos com a
variavel ‘Obitos por causas indeterminadas’ também ndo sdo estatisticamente

significantes para que apontassem descontinuidade no cutoff.

Deste modo, os resultados deste teste de robustez apontam que os resultados
encontrados com o RDD proposto neste estudo sdo robustos e, portanto, ndo se

rejeita a hipétese nula (H,).

7.2 Efeito composicéao

Os Obitos determinados como homicidios por Cerqueira (2013) podem ser

subdivididos através dos “instrumentos” que desencadearam o processo morbido:
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envenenamento, enforcamento, afogamento, PAF (perfuracdo por armas de fogo),

impacto, fogo, perfurante, contundente e desconhecido (vide Quadro 2).

Deste modo, para testar a robustez do RDD proposto, sera verificada também a
existéncia de algum tipo de efeito composicéo. O objetivo € verificar se os resultados
alcancados com os subgrupos do grupo homicidios poderiam ter padrdes distintos e
estatisticamente significantes evidenciando algum tipo de comportamento quanto ao
instrumento que desencadeou o Obito. Ademais, a possivel existéncia do efeito
composicdo levantaria questdes, ndo desenvolvidas neste estudo, sobre os

resultados encontrados.

A andlise grafica deste teste de robustez foi realizada substituindo a variavel
dependente do RDD proposto neste estudo pelos instrumentos que compdem a
homicidios. Os gréaficos foram elaborados com base na taxa média diaria de
homicidios por instrumentos, por 100 mil habitantes, entre o primeiro e o segundo
turno das eleicGes para prefeito, e também com base no logaritmo natural (In) destas
taxas. Devido a extensdo da analise grafica pretendida nesta secdo, bem como dos
resultados da estimacdo do efeito médio do tratamento no cutoff, as analises
graficas, bem como os resultados estatisticos alcancados foram inseridos no
Apéndice B>.

Mesmo observando uma leve descontinuidade da variavel resposta em alguns
casos, nao foi possivel estabelecer visualmente nenhuma relacdo de causalidade
entre eleicbes apertadas e ‘homicidios por instrumentos’. Os resultados das
estimacdes do efeito médio do tratamento no cutoff corroboram a analise grafica.
Com base nas especificacbes do RDD proposto, a substituicdo da variavel
dependente ‘homicidios’ por cada uma das variaveis-respostas de ‘homicidios por
instrumentos’, ndo apresentou resultados estatisticamente significantes que
apontassem descontinuidade no cutoff. Dos oitenta RDD testados, apenas quatro
apresentaram resultados estatisticamente significantes para descontinuidade da

variavel resposta no cutoff.

%0 Figura 6, Tabela 9 e Tabela 10.
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Novamente, analisando todos os outros resultados conjuntamente, a aceitagao
iIsolada destes resultados levaria ao chamado erro do tipo I, que leva a rejeitar a
hipotese nula (H,) quando esta € verdadeira. Deste modo, os resultados deste teste
de robustez também apontam que os resultados encontrados com o RDD proposto

neste estudo além de validos, sao também robustos.
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8 CONCLUSAO

O objetivo deste trabalho foi verificar a existéncia de uma relagdo de causalidade
entre eleicbes e crimes violentos nas eleicdes para prefeito no Brasil. Para isso foi
utilizada a metodologia de desenhos de regressao descontinua (ou RDD, do inglés
Regression Discontinuity Designs) com o objetivo de identificar algum tipo de relacéo
causal entre eleicBes apertadas e taxas de homicidios durante o segundo turno das

eleicOes para prefeito no Brasil entre 1996 e 2012.

Basicamente, foi realizada uma comparacdo das taxas dos homicidios ocorridos
durante o segundo turno das elei¢cdes entre dois grupos de municipios com mais de
200 mil eleitores (elegiveis a ter eleicdes em dois turnos). Esses dois grupos
chamados grupo de tratamento e grupo de controle foram formados por municipios
gue tiveram eleicdes em segundo turno, e por municipios ndo tiveram o segundo

turno, respectivamente.

Os resultados da investigacdo empirica ndo identificaram nenhuma relacdo de
causalidade entre eleicOes apertadas e homicidios. Ou seja, ndo foram encontrados
resultados estatisticamente significantes que apontassem para descontinuidade da
variavel dependente no cutoff (zero), o que levariam a uma interpretacéo positiva da

existéncia de causalidade entre as duas variaveis.

Além disso, as condi¢des de validade do RDD foram aceitas (0 que significa que o
RDD proposto neste estudo é valido) e ndo foram encontrados resultados
estatisticamente significantes nos testes de robustez (0o que significa que os
resultados encontrados no RDD proposto séo robustos), corroborando os resultados

do RDD proposto.

Assim, no contexto da literatura empirica que investiga se o calendério das elei¢cdes
pode afetar a taxa de criminalidade, a partir dos dados empregados, da estratégia
empirica utilizada, e dos resultados alcancados neste estudo, ndo se pode afirmar
gue exista uma relacédo de causalidade entre eleicdes apertadas e crimes violentos

no Brasil.
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Contudo, este estudo oferece apenas uma andlise reduzida da relagdo entre
eleicbes e crimes. As limitacbes deste estudo podem ser levantadas em trés
vertentes: 1) o desenho da estratégia empirica utilizada acabou por reduzir bastante
a amostra de municipios utilizada. Como estdo sendo observados somente 0s
resultados produzidos por eleicbes apertadas, os resultados das eleicbes ‘mais
folgadas’ ficam de fora da analise. Assim, pode ser que os resultados alcancados
com eleicbes apertadas nédo se apliqguem para eleicbes no geral. Além disso, néo
foram analisadas outras possiveis formas de agrupamento como estados, regides
metropolitanas e, no limite, até mesmo secdes eleitorais; 2) foi verificado somente o
comportamento do crime durante o segundo turno para os grupos de tratamento e
controle. Assim, o periodo utilizado para verificacdo pode ter sido insuficiente para
detectar mudancas significantes nas taxas de homicidios. Neste caso, a partir de
outra especificacdo para a estratégia empirica utilizada, ou mesmo a adocdo de
outra estratégia empirica definiria outros para@metros para o periodo de analise da
amostra; e 3) a literatura empirica que investiga se o calendério das eleicfes afeta a
taxa de criminalidade sugere que as eleicbes podem causar movimentos distintos
nas taxas de criminalidade (aumentando ou diminuindo essas taxas), podendo ainda
variar de acordo com o tipo de crime analisado. Devido a caréncia de dados
disponiveis foi analisado somente um tipo especifico de crime, o homicidio. Portanto,
nao é possivel afirmar que ndo existe causalidade entre eleicbes e crimes, ja que

outros crimes poderiam ter sua incidéncia aumentada ou diminuida nestes periodos.

Ademais, uma Ultima constatacdo a respeito da especificacdo do teste realizado e
das limitacdes apresentadas é que, coincidentemente, a amostra utilizada é formada
por municipios, na média, mais desenvolvidos comparativamente ao restante dos
municipios do pais. Assim, € possivel que a incidéncia de crimes violentos seja
maior em épocas eleitorais exatamente naqueles municipios excluidos da amostra,
onde animos inflamados por conta de algum motivo relacionado as eleicdes possam
produzir reflexos de forma mais violenta. Deste modo, os resultados alcancados

neste estudo precisam ser analisados com ressalvas.

Por fim, ndo foram encontrados estudos que relacionassem a criminalidade e a
violéncia com as eleicbes no Brasil. Nesse sentido, a relevancia deste estudo se da

no sentido de analisar uma relagc&o ainda n&o verificada para o caso brasileiro.
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APENDICE A - Estatisticas Descritivas e Histogramas das variaveis utilizadas

no balanceamento de variaveis covariadas e nos testes de robustez

Variaveis utilizadas no balanceamento de variaveis covariadas

Tabela 6. Estatisticas descritivas das variaveis utilizadas para o balanceamento de variaveis

Estatisticas Densi_dade indice _de_ Ta>_<a de Mortglidadg Receita tributéria PIB per

populacional Gini analfabetismo infantil per capita capita
Média 2.609,64 0,56 6,17 28,98 287,42 15,18
Desvio padrédo 3.029,79 0,06 6,03 16,33 293,10 12,56
Erro padréo 166,28 0,00 0,33 0,90 16,09 0,69
Mediana 1.488,38 0,56 4,63 24,37 190,77 11,84
Moda - 0,64 4,70 - - -
\a/r?]rc')as?r‘;a da 9.179.629,43 0,00 36,35 266,60 85.909,49 157,79
Curtose 2,48 -0,93 38,63 4,12 15,39 12,14
Assimetria 1,71 -0,03 5,57 1,81 2,99 2,78
Intervalo 13.287,63 0,24 56,60 101,63 2.668,23 107,30
Minimo 10,56 0,45 1,54 9,14 2,85 0,57
Méaximo 13.298,19 0,69 58,14 110,77 2.671,07 107,87
Soma 866.400,26 187,21 2.049,72 9.619,94 95.422,48 5.040,50
g'ggf\:gg%zs 332 332 332 332 332 332

Fonte: IBGE, MS/SIM, MF/STN, IPEADATA e DATASUS. Elaboracéo propria.

Gréfico 3. Histogramas das variaveis utilizadas para o balanceamento de variaveis
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Fonte: IBGE, MS/SIM, MF/STN, IPEADATA e DATASUS. Elaboragéo propria.

Variaveis utilizadas nos testes de robustez

Tabela 7.

Estatisticas descritivas da variavel 6bito por causas indeterminadas

Estatisticas

Causas Indeterminadas

Obitos por: (Ocorréncia) (Residéncia)
Média 0,02158 0,01911
Desvio padrédo 0,02937 0,02274
Erro padréo 0,00161 0,00125
Mediana 0,01276 0,01263
Moda 0,00000 0,00000
Variancia da amostra 0,00086 0,00052
Curtose 7,25570 6,02264
Assimetria 2,36630 2,08351
Intervalo 0,17923 0,13578
Minimo 0,00000 0,00000
Maximo 0,17923 0,13578
Soma 7,16344 6,34291
Ndmero de observagtes 332 332

Fonte: DATASUS e IBGE. Elaboracéo propria.

Grafico 4. Histogramas da variavel 6bito por causas indeterminadas
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Tabela 8. Estatisticas descritivas das variaveis de homicidios por instrumento

Estatisticas Envenenamento Enforcamento Afogamento

Obitos por: (Ocorréncia) (Residéncia) (Ocorréncia) (Residéncia) (Ocorréncia) (Residéncia)
Média 0,00008 0,00005 0,00122 0,00110 0,00005 0,00004
Desvio padrédo 0,00094 0,00066 0,00317 0,00305 0,00057 0,00055
Erro padrao 0,00005 0,00004 0,00017 0,00017 0,00003 0,00003
Mediana 0,00000 0,00000 0,00000 0,00000 0,00000 0,00000
Moda 0,00000 0,00000 0,00000 0,00000 0,00000 0,00000
Variancia da amostra 0,00000 0,00000 0,00001 0,00001 0,00000 0,00000
Curtose 153,84177 291,40648 10,05327 13,16597 170,43266 191,83773
Assimetria 12,32725 16,75528 3,09372 3,46929 12,70085 13,65630
Intervalo 0,01221 0,01165 0,02087 0,02087 0,00847 0,00847
Minimo 0,00000 0,00000 0,00000 0,00000 0,00000 0,00000
Méximo 0,01221 0,01165 0,02087 0,02087 0,00847 0,00847
Soma 0,02761 0,01582 0,40422 0,36451 0,01680 0,01395
Numero de observacdes 332 332 332 332 332 332
Estatisticas PAF Impacto Fogo

Obitos por: (Ocorréncia) (Residéncia) (Ocorréncia) (Residéncia) (Ocorréncia) (Residéncia)
Média 0,07850 0,07490 0,00015 0,00017 0,00027 0,00018
Desvio padrao 0,06359 0,05911 0,00097 0,00123 0,00135 0,00116
Erro padrédo 0,00349 0,00324 0,00005 0,00007 0,00007 0,00006
Mediana 0,06493 0,06094 0,00000 0,00000 0,00000 0,00000
Moda 0,00000 0,00000 0,00000 0,00000 0,00000 0,00000
Variancia da amostra 0,00404 0,00349 0,00000 0,00000 0,00000 0,00000
Curtose 1,07207 2,03472 63,62387 75,18144 38,99844 64,72163
Assimetria 1,05920 1,25336 7,68201 8,34263 6,03125 7,75072
Intervalo 0,31625 0,33566 0,00984 0,01414 0,01179 0,01179
Minimo 0,00000 0,00000 0,00000 0,00000 0,00000 0,00000
Méaximo 0,31625 0,33566 0,00984 0,01414 0,01179 0,01179
Soma 26,06169 24,86742 0,04972 0,05631 0,08851 0,06141
NuUmero de observacdes 332 332 332 332 332 332
Estatisticas Perfurante Contundente Desconhecido

Obitos por: (Ocorréncia) (Residéncia) (Ocorréncia) (Residéncia) (Ocorréncia) (Residéncia)
Média 0,01044 0,00927 0,00514 0,00579 0,00589 0,00618
Desvio padrao 0,01313 0,01194 0,00924 0,01472 0,01071 0,01218
Erro padréao 0,00072 0,00066 0,00051 0,00081 0,00059 0,00067
Mediana 0,00754 0,00671 0,00000 0,00000 0,00000 0,00000
Moda 0,00000 0,00000 0,00000 0,00000 0,00000 0,00000
Variancia da amostra 0,00017 0,00014 0,00009 0,00022 0,00011 0,00015
Curtose 4,04162 6,63452 31,99699 99,26787 14,28048 19,79562
Assimetria 1,83412 2,20576 4,26382 8,39046 3,13271 3,75369
Intervalo 0,07958 0,07958 0,09762 0,20153 0,08756 0,09808
Minimo 0,00000 0,00000 0,00000 0,00000 0,00000 0,00000
Méximo 0,07958 0,07958 0,09762 0,20153 0,08756 0,09808
Soma 3,46567 3,07793 1,70795 1,92248 1,95604 2,05029
Numero de observagdes 332 332 332 332 332 332

Fonte: DATASUS e IBGE. Elaboracéo propria.



Gréfico 5. Histogramas das variaveis de homicidios por instrumento
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APENDICE B - Resultados dos testes de robustez para efeito composicéo

Homicidios entre 1° e 2° turno
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Figura 6.

Analise gréfica dos testes de robustez (elei¢bes vs. homicidios por instrumento)
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Nota: as observagfes localizadas a esquerda do cutoff (zero) se referem aos municipios aptos a ter dois turnos
mas que tiveram as elei¢cdes decididas em primeiro turno, por sua vez, as observagfes localizadas a direita do
cutoff (zero) se referem aos municipios aptos a ter dois turnos que tiveram as elei¢cdes decididas em segundo
turno. As observagdes foram agrupadas em 20 bins de tamanhos iguais a partir do valor médio da variavel de
resultado. Foram adicionados os valores esperados das varidveis de resultado, condicionadas as margens de
votos, estimados por uma regresséo local linear a partir de uma funcao kernel triangular, para os dois lados do
cutoff com um intervalo de confianca de 95%. Além disso, por falta de observagdes nédo foi possivel plotar quatro
graficos das seguintes varidveis: logaritmos naturais das taxas de homicidios por envenenamento (por 100 mil
habitantes) por ocorréncia e por residéncia e, logaritmos naturais das taxas de homicidios por afogamento (por
100 mil habitantes) por ocorréncia e por residéncia.

Fonte: DATASUS, TSE e IBGE. Elaboragéo prépria.
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Tabela 9. Teste de robustez: efeito de elei¢cdes apertadas nas taxas de homicidios por

instrumentos

:{Je;rr:?)\gel dependente: crimes entre 1° e 2° Obitos por Ocorréncia Obitos por Residéncia
Taxa média diaria (por 100 mil habitantes) 1) 2 3) (1) )] 3)
Homicidios - Envenenamento 0 MHM 0,0001 0,0001 MHM 0
(0) (0 (0 (0
Numero de observacdes 332 332 332 332
Numero efetivo de observacdes 98 316 118 316
Homicidios - Enforcamento -0,0004 -0,0003 -0,0005 -0,0014 -0,0021** -0,0013*
(0) (0) (0 (0) (0) (0)
NUmero de observacdes 332 332 332 332 332 332
Numero efetivo de observacdes 185 159 316 157 157 316
Homicidios - Afogamento 0,0001 MHM 0,0001 0 MHM  -0,0001
(0) (0 (0 (0
Numero de observacdes 332 332 332 332
Numero efetivo de observagdes 158 316 142 316
Homicidios - PAF 0,0065 0,005 0,0093 0,0068  0,0064 0,0067
(0,02) (0,02) (0,02) (0,02) (0,02) (0,01)
NUmero de observacdes 332 332 332 332 332 332
Numero efetivo de observacdes 165 158 316 170 158 316
Homicidios - Impacto 0,0004 0,0003 0,0001 -0,0002 0,0002 -0,0003
(0) (0) (0 (0) (0 (0
Numero de observagdes 332 332 332 332 332 332
Numero efetivo de observagdes 108 150 316 186 160 316
Homicidios - Fogo 0,0006 0,0006 0,0003 0,0007  0,0008 0,0007
(0) (0) 0 0 0 0
Numero de observacdes 332 332 332 332 332 332
Numero efetivo de observacdes 156 149 316 149 140 211
Homicidios - Perfurante -0,0033 -0,0026 0,0032 -0,0093* -0,0077* 0,0031
(0,01)  (0,01) (0 (0 (0) (0)
Numero de observacdes 332 332 332 332 332 332
Numero efetivo de observagdes 109 136 316 96 106 316
Homicidios - Contundente 0,0037 0,0036 0,0033 0,0033 0,0031 0,0003
(0,01)  (0,01) 0 (0 (0,01) (0)
Numero de observacdes 332 332 332 332 332 332
Numero efetivo de observacdes 173 182 306 158 210 316
Homicidios - Desconhecido 0,0001 0,0063 0,0001 -0,0004 0,0085 -0,002
(0) (0.01) 0 (0 (0,01) (0
NUmero de observacdes 332 332 332 332 332 332
Numero efetivo de observacdes 191 221 316 156 240 316

Nota: para obtencéo dos resultados estatisticos através do RDD foram utilizados trés diferentes procedimentos
propostos para sele¢éo do bandwidth: (1) hq, proposto por Ludwig e Miller (2007), (2) h;x proposto por Imbens e
Kalyanaraman (2012) e (3) h¢cr proposto por Calonico, Cattaneo e Titiunik (2014). Os erros padréo robustos
estdo em parénteses e os p-values estdo denotados por asteriscos, de acordo com o nivel de significancia
estatistica, como segue: *, ** e *** indicam significancia aos niveis de 10%, 5% e 1% respectivamente. Ou seja, *,
** @ *** rejeita H, a 10%, 5% e 1% de significancia. MHM: matrix has missing values. Fonte: DATASUS, TSE e
IBGE. Elaboragao propria.
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Tabela 10. Teste de robustez: efeito de eleicdes apertadas nas taxas de homicidios por
instrumentos (taxas em logaritmo natural)

Variavel dependente: crimes entre 1° e 2° turnos Obitos por Ocorréncia Obitos por Residéncia
In taxa média diaria (por 100 mil habitantes) @) 2 3) @) )] 3)
Homicidios - Envenenamento NO NO NO NO NO NO

Numero de observacdes
Numero efetivo de observacdes

Homicidios - Enforcamento 0,9875 11,0793 0,4957 -0,4853 -0,4642 -0,7517

(0,86) (0,88)  (0,56) (142) (2,04 (1,12)
Numero de observacdes 63 63 63 60 60 60
Numero efetivo de observagdes 21 33 59 29 45 56
Homicidios - Afogamento NO NO NO NO NO NO

NUmero de observacdes
Numero efetivo de observagdes

Homicidios - PAF 0,2924 0,333 0,2126 0,1806 0,1473 0,1411

(0,33) (0,38)  (0,26) (0,27) (0,3) (0,21)
Numero de observacdes 306 306 306 314 314 314
Numero efetivo de observacdes 148 148 291 149 151 299
Homicidios - Impacto NO NO NO NO NO NO

Numero de observacdes
Numero efetivo de observagdes

Homicidios - Fogo NO NO NO NO NO NO

Numero de observacdes
Numero efetivo de observacdes

Homicidios - Perfurante 0,0024 0,1885 0,075 -0,1754 -0,2567 0,1287

(0,43) (0,58) (0,32) (0,46) (0,59) (0,33)
Numero de observacdes 204 204 204 210 210 210
Numero efetivo de observagdes 102 104 193 101 77 200
Homicidios - Contundente -0,0676 -0,4805 -0,2577 0,0315 -0,3473 -0,1261

(0,49) (0,58) (0,42) (0,46) (0,56)  (0,39)
Numero de observacdes 149 149 149 143 143 143
Numero efetivo de observacdes 85 75 141 73 80 137
Homicidios - Desconhecido -0,0102 0,3852 0,1936 0,2175 0,246 0,2458

(0,55) (0,92)  (0,46) (0,43) (0,59) (0,36)
Numero de observagdes 139 139 139 136 136 136
Numero efetivo de observacdes 69 108 131 63 125 126

Nota: para obtencéo dos resultados estatisticos através do RDD foram utilizados trés diferentes procedimentos
propostos para sele¢éo do bandwidth: (1) hq, proposto por Ludwig e Miller (2007), (2) h;x proposto por Imbens e
Kalyanaraman (2012) e (3) h¢cr proposto por Calonico, Cattaneo e Titiunik (2014). Os erros padréo robustos
estdo em parénteses e os p-values estdo denotados por asteriscos, de acordo com o nivel de significancia
estatistica, como segue: *, ** e *** indicam significancia aos niveis de 10%, 5% e 1% respectivamente. Ou seja, *,
** @ *** rajeita Hy, a 10%, 5% e 1% de significAncia. NO: no observations. Fonte: DATASUS, TSE e IBGE.
Elaboragao prépria.



