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Resumo  Interessados em mensurar a criminalidade violenta utilizam o número de homicídios, a partir de hipótese, 
nunca verificada, de que a gravidade do crime implica subnotificação desprezível. No Brasil, o Sistema de Infor-
mações sobre Mortalidade (SIM) é fonte habitualmente utilizada na aferição do número de homicídio. Entre 1996 
e 2021, dentre as mortes por causa externa, 8,2% são classificadas como mortes por causa externa de intenção 
indeterminada (MVCI), indicando possibilidade de subnotificação de homicídios. A partir dos microdados sobre 
morte por causa externa registradas no SIM, algoritmo de aprendizado supervisionado aprende as características de 
homicídios, acidentes e suicídios e estima probabilidade de as MVCIs serem na realidade homicídio incorretamente 
registrados como MVCI, permitindo-nos estimar o número de homicídios ocultos no SIM. O resultado encontrado 
sugere que, entre 1996 e 2021, não foram contabilizados 128.567 homicídios ocultos ou 43,6% das MVCI são na 
realidade homicídios. Evidência contrária à hipótese de reduzida subnotificação, implicando impactos significativos 
em avaliações de políticas públicas, procedimentos econométricos e necessidade de contabilização destes homicídios 
ocultos em medições da criminalidade.
Palavras-chave  Aprendizado de Maquinas, Homicídio, Crime, Subnotificação, DATASUS

Abstract  Those interested in measuring violent crime use the number of homicides, based on the never-verified 
assumption that the seriousness of the crime implies negligible underreporting. In Brazil, the Mortality Information 
System (SIM) is the source usually used to measure the number of homicides. Between 1996 and 2021, among deaths 
from external causes, 8.2% were classified as deaths from external causes of undetermined intent (MVCI), indica-
ting the possibility of homicide underreporting. From the microdata on external cause deaths recorded in the SIM, 
a supervised learning algorithm learns the characteristics of homicides, accidents and suicides and estimates the 
probability that MVCIs are homicides incorrectly recorded as MVCI, allowing us to estimate the number of shadow 
homicides in the SIM. The result suggests that between 1996 and 2021, 128,567 shadow homicides were not accoun-
ted for, or 43.6% of MVCI s are actually homicides. Evidence contrary to the hypothesis of reduced underreporting, 
implying significant impacts on public policy evaluations, econometric procedures and the need to account for these 
hidden homicides in crime measurements.
Key words  Machine Learning, Homicide, Crime, Underreporting, DATASUS

Resumen  Quienes se interesan en medir los delitos violentos utilizan el número de homicidios, basándose en la 
hipótesis, nunca verificada, de que la gravedad del delito implica un subregistro insignificante. En Brasil, el Siste-
ma de Información de Mortalidad (SIM) es la fuente comúnmente utilizada para medir el número de homicidios. 
Entre 1996 y 2021, el 8,2% de las muertes por causas externas se clasificaron como muertes por causas externas de 
intención indeterminada (MVCI), lo que indica la posibilidad de subregistro. Utilizando microdatos sobre muertes 
por causas externas registrados en el SIM, un algoritmo de aprendizaje supervisado aprende las características de 
homicidios, accidentes y suicidios y estima la probabilidad de que las MVCI sean en realidad homicidios registrados 
incorrectamente como MVCI, lo que permite estimar el número de homicidios ocultos en el SIM. Los resultados 
sugieren que, entre 1996 y 2021, 128.567 homicidios ocultos no se reportaron, o que el 43,6% de las MVCI fueron en 
realidad homicidios. Esta evidencia contradice la hipótesis de reducción del subregistro, lo que implica impactos sig-
nificativos en las evaluaciones de políticas públicas, los procedimientos econométricos y la necesidad de contabilizar 
estos homicidios ocultos en las mediciones de la delincuencia.
Palabras clave  Aprendizaje automático, Homicidio, Delincuencia, Subdeclaración, DATASUS
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Introdução

A utilização da taxa de homicídios por 100 mil 
habitantes como proxy da dinâmica criminal 
aparece justificada e recomendada na literatura 
na hipótese de pretensa subnotificação reduzi-
da1. No Brasil, o Sistema de Informação sobre 
Mortalidade (SIM) do Ministério da Saúde, base 
de dados em diversos estudos de criminologia 
(e.g. Atlas da violência2), utiliza a Classificação 
Internacional de Doenças (CID-10) ao classifi-
car as causas de óbitos. O capítulo XX da CID-
10 abarca as mortes por causa externa, isto é, 
acidente, suicídio, homicídio, sequela médica e 
morte por causa externa de intenção indetermi-
nada (MVCI). Óbitos classificados com MCVI 
são eventos onde, a princípio, não é possível 
distinguir entre homicídio, acidente e suicídio3. 
Este trabalho investiga a possibilidade de as 
MVCI serem, na realidade, homicídios não iden-
tificados e, portanto, ocultos aos pesquisadores. 
Possibilidade não considerada em análises sobre 
criminalidade e com possíveis impactos relevan-
tes em avaliações de políticas públicas. 

Entre 1996 e 2021, 8,2% das mortes por 
causa externa são classificadas como mortes 
por causa externa de intenção indeterminada 
(MVCI), isto é, em média o sistema de saúde 
não consegue identificar a intencionalidade de 
11.336 óbitos ao ano, valor superior à média 
anual de homicídios em São Paulo. Em determi-
nadas unidades da Federação (UFs) o número 
de MVCI ultrapassou o número de homicídios, 
impedindo compreensão do real nível de vio-
lência. Por exemplo, em São Paulo, entre 2018 
e 2021, o número de MVCI foi em média 27,9% 
superior ao número de homicídios. A média 
nacional de 6,05 MVCI por 100 mil habitantes 
aproxima o Brasil ao grupo de países europeus 
com maior incerteza sobre intencionalidade das 
mortes por causa externa. Portanto, existe incer-
teza não desprezível acerca da intencionalidade 
das mortes por causa externa no Brasil.

Analisando o registro de óbitos em con-
junto de países do leste europeu as evidências 
apresentadas no casso russo4 e países bálticos5 
indicam que parcela significativa das MVCI são 
na realidade homicídios não registrados. No 
Brasil as inconsistências em registros do SIM e 
propostas de retificação são conhecidas6. Exis-
tem evidências da subenumeração de óbitos no 
SIM, indicando, de maneira geral, que há óbitos 
erroneamente classificados, incluindo casos de 
homicídios que foram registrados como MVCI. 
As propostas de utilizar técnicas de trabalho de 
campo e, portanto, necessidade de enfoque lo-

cal, inviabilizam generalização destas propostas 
aos registros nacionais. Alternativa aos registros 
oficiais, as survey de vitimização pretendem 
contornar a subnotificação através de questiona-
mentos a população e são desenvolvidas buscan-
do ultrapassar limitações dos dados policiais. No 
entanto, além da sujeição a viés de preferência 
revelada7, no caso brasileiro, existem somente 
três pesquisas de abrangência nacional de viti-
mização8, ainda assim, incomparáveis no tempo 
e focadas em crimes contra propriedade.

Daniel Cerqueria9 desenvolveu método ca-
paz de atribuir probabilidade de cada MVCI ser, 
na realidade, um homicídio. O método identi-
fica os padrões diferenciados de mortes, segun-
do as características situacionais do incidente 
e características individuais das vítimas. Neste 
trabalho aprimoramos a metodologia adotada e 
ampliamos o período analisado. Assim, a partir 
dos microdados sobre morte por causa externa 
registradas no SIM, algoritmo de aprendizado 
supervisionado aprende as características de 
homicídios, acidentes e suicídios e estima pro-
babilidade de as MVCIs, registradas entre 1996 
e 2021, serem na realidade homicídio incorreta-
mente registrados como MVCI, permitindo-nos 
estimar o número de homicídios ocultos no SIM.

O resultado encontrado sugere que, entre 
1996 e 2021, não foram contabilizados 128.567 
homicídios ocultos ou 43,6% das MVCI são na 
realidade homicídios ocultos. O aumento de 
9,6% no número total de homicídios, ao consi-
derarmos àqueles ocultos, permite retrato mais 
acurado da criminalidade violenta, por exemplo, 
ao indicar fictícia redução de homicídios em al-
gumas UFs e sugere, ao menos no caso brasilei-
ro, violações das hipóteses comumente adotadas 
no tratamento de variáveis com erro de mensu-
ração, sinalizando a relevância dos resultados e 
indicando impacto não desprezível em diagnós-
ticos e análises de política pública, incompatível 
com a esperada subnotificação reduzida preco-
nizada na literatura.

Após está introdução, a seção dois apresen-
ta a base utilizada e síntese da literatura sobre 
qualidade dos registros do SIM. A seção três 
discorre sobre MVCI e apresenta metodologia 
utilizada. Os homicídios ocultos e projetados 
são discutidos na seção quarto.  Por fim, a última 
seção resume as conclusões do trabalho.

Metodologia

Por força de lei, nenhum sepultamento deve-
ria ocorrer na ausência de certidão de óbito10. 
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No caso de óbitos não naturais, a regulamenta-
ções11,12 tornam obrigatório o fornecimento, pelo 
serviço médico legal, de Declaração de Óbito 
(DO), informando a causa básica da morte. 

A DO utilizada nos registros de morte por 
causa externa do SIM, deve ser emitida por mé-
dico-legista, após laudo pericial cadavérico. A 
partir deste exame pericial e em informações 
prestadas por familiares, indivíduos que socor-
reram a vítima ou pela polícia, o médico-legista 
tenta estabelecer a causa básica da morte. Isto é, 
estabelecer se a morte por causa externa foi oca-
sionada por: i) acidentes (e.g.; acidente de carro); 
ii) lesões autoprovocadas intencionalmente (i.e.; 
suicídio); iii) agressões (e.g.; agressão por meio 
de arma de fogo); iv) Intervenções legais e opera-
ções de guerra; v) mortes cuja intenção é indeter-
minada (MVCI); vi) Complicações de assistência 
médica, sequelas médicas ou acidente natural. 
Com base nas informações apuradas pelo médi-
co-legista, os codificadores das secretarias muni-
cipais de saúde irão preencher o código da CID-
10 subjacente ao óbito. Na impossibilidade de 
distinguir entre homicídio, acidente e suicídio, a 
causa básica é classificada com morte por causa 
externa cuja intenção é indeterminada (MVCI). 

Assim, considerando óbitos pertencentes 
ao capítulo XX da CID-10 (i.e. Causas externas 
de morbidade e de mortalidade), os registros 
foram agregados em quatro grupos de óbito, 
apresentados no Quadro 1, conforme a inten-
cionalidade da causa básica do óbito e instru-
mento que iniciou o processo mórbido: i) morte 
de intenção determinada resultante de aciden-
te não natural ou suicídio são classificadas no 
grupo acidentes\suicídios; ii) as mortes de in-
tenção determinada resultante de agressões ou 
intervenções legais são classificadas no grupo 
homicídios; iii) morte por causa externa de in-
tenção indeterminada (MVCI) são classificadas 
no grupo indeterminadas; iv) Mortes de inten-
ção determinada resultante de sequela médica, 
privação alimentar e acidentes naturais, tais 
como, mordida de crocodilo, erupção vulcânica 
e vítima de raio, são excluídas da análise ulte-
rior, dado impossibilidade deste tipo de óbito 
ser representado por MVCI. 

A partir do código CID-10 registrado na 
causa básica do óbito a variável instrumento foi 
criada e informa o instrumento responsável por 
desencadear o processo mórbido, de modo a 
capturar dinâmicas associadas às mortes. Com 
isso, estabeleceram-se dez categorias de instru-
mento (i.e., envenenamento, enforcamento, afo-
gamento, perfuração por arma de fogo (PAF), 
instrumento impactante, fogo, instrumento per-

furante, instrumento contundente, instrumento 
desconhecido e veículo). Os óbitos causados por 
impacto resultam de uma variedade de eventos 
que incluem quedas, objetos em queda, esmaga-
mento em contato com ferramentas e utensílios, 
explosão de caldeira e de outros materiais. A 
categoria perfurante inclui mortes ocasionadas 
por objetos perfurantes ou cortantes. O instru-
mento contundente inclui variedade de ações, 
como golpe, pancada, pontapé e mordedura. O 
enforcamento também inclui casos de estrangu-
lamento. Fogo inclui os óbitos ocasionados por 
inalação de fumaça por consequência de fogo 
e incêndio. Os envenenamentos decorrem da 
ingestão de grande variedade de substâncias, 
como álcool, drogas psicoativas, medicamentos 
e solventes.

O Quadro 1 exibe os grupos de óbitos clas-
sificados conforme intencionalidade, o instru-
mento responsável pela causa básica do óbito e 
o código CID-10 considerado. Então, por exem-
plo, óbito acidental de pedestre em colisão com 
automóvel (CID-10:V03) é acidente não natural 
de intenção determinada e, portanto, integra o 
grupo acidente\suicídio, causado pelo instru-
mento veículo. 

A relevância dos óbitos categorizados con-
forme a CID-10 em pesquisas sobre mortalida-
de promoveu análises que buscam avaliar a qua-
lidade destes registros e apresentar propostas de 
sobrepujar as limitações existentes. Em conjun-
to de ex-repúblicas soviéticas5, sugere utilização 
das MVCI em tentativa de ocultar o número de 
suicídios e homicídios. Na Rússia4, entre 2000 e 
2011, 33% das MVCI são, na realidade, homi-
cídios incorretamente registrados. Enquanto na 
Finlândia13 10% das MVCI são suicídios. Na Ar-
gentina14, entre 1997 e 2018, 28,5% das MVCI 
são identificadas como homicídios ocultos.

No caso brasileiro, entre 2000 e 2009, o 
município de Viçosa15, ao utilizar busca ativa, 
identificou que 57,7% dos 391 óbitos por cau-
sa externa indeterminada são na realidade ho-
micídios. No estado do Rio de Janeiro16, existe 
fragilidade no fluxo de informação entre os 
responsáveis por registrar os óbitos e aqueles 
responsáveis em determinar intencionalida-
des das mortes. Por fim, utilizando abordagem 
bayesiana e dados de 2001 Luciana Tricai Cava-
lini17 sugere sub-registro de 5,9% de óbitos. Por-
tanto, em diversos contextos a literatura sugere 
subenumeração de óbitos por causas externas, 
isto é, o não registro da morte por causa externa 
ou o registro desta morte em categorias mal de-
finidas, mortes por causas externas de intenção 
indeterminada (MVCI).
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Quadro 1. Classificação dos óbitos quanto à intenção e instrumento.
Intencionalidade do óbito Instrumento Descrição da Categoria CID-10 Código CID-10

Determinada resultante 
de acidente não natural ou 
suicídio - Acidente\Suicídio

Veículo Acidente de Transporte V01-V99
PAF Exposição a forças mecânicas 

inanimadas
W32-W34

Perfurante Exposição a forças mecânicas 
inanimadas

W25-W26

Impacto Quedas W00-W19
Exposição a forças mecânicas 
inanimadas

W20-W24; W27-W31; 
W35-W43; W49

Contundente Exposição a forças mecânicas 
animadas

W51; W50

Afogamento Afogamentos e submersões 
acidentais

W65-W74

Enforcamento Outras ameaças acidentais à 
respiração

W75-W76

Fogo Exposição à fumaça, ao fogo e às 
chamas

X00-X09

Envenenamento Envenenamento acidental por 
exposição a substâncias nocivas

X40-X49

Desconhecido Exposição acidental a outros 
fatores não especificados

X58-X59

Envenenamento Lesões autoprovocadas 
voluntariamente

X60-X69
Enforcamento X70
Afogamento X71
PAF X72-X74
Impacto X75, X80-X81 
Veículo X82
Fogo X76-X77
Perfurante X78
Contundente X79
Desconhecido X83-X84

Determinada resultante de 
agressões e intervenções 
legais - Homicídio

Envenenamento Agressões X85-X90
Enforcamento Agressões X91
Afogamento Agressões X92
PAF Agressões X93-X95

Intervenção legal Y350
Impacto Agressões X96, Y01-Y02

Intervenção legal Y351
Veículo Agressões Y03
Fogo Agressões X97-X98

Intervenção legal Y352
Perfurante Agressão X99

Intervenção legal Y354
Contundente Agressões Y00, Y04-Y05

Intervenção legal Y353
Desconhecido Agressões Y06-Y09

Intervenção legal Y356-Y357
continua

Em estudo com desenho ecológico, a in-
vestigação do número de homicídios ocultos 
utiliza informações registradas nas declarações 
de óbitos por causa externa, acessadas por meio 

dos microdados do SIM, referentes ao período 
de 1996 a 2021 elaborando painel de dados com 
todas as Unidades da Federação (UFs) mais o 
Distrito Federal.
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Intencionalidade do óbito Instrumento Descrição da Categoria CID-10 Código CID-10
Indeterminada - MVCI Envenenamento Eventos (fatos) cuja intenção é 

indeterminada
Y10-Y19

Enforcamento Y20
Afogamento Y21
PAF Y22-Y24
Impacto Y25, Y30, Y31
Veículo Y32
Fogo Y26-Y27
Perfurante Y28
Contundente Y29
Desconhecido Y33-Y34

Sequela médica ou acidentes 
naturais - Excluído

  Todas as outras causas externas W44-W46, W52-W65, 
W77-W99, X10-X39, 
X50-X57, Y40-Y89, 
Y90-Y98

Fonte: Autores, com base na CID-10.

Quadro 1. Classificação dos óbitos quanto à intenção e instrumento.

Conforme descrito no Quadro 1, a investi-
gação considera três tipos de morte por causa 
externa, em que o grupo homicídios totais (H*) 
inclui as agressões e intervenções legais, o gru-
po de acidente\suicídio totais (AS*) é definido 
como a união de mortes resultantes de aciden-
te não natural ou suicídio e, por fim, o grupo 
MVCI. Acidentes\suicídios totais (AS*) e ho-
micídios totais (H*) são apenas parcialmente 
observados, isto é, a porção não observada está 
classificada erroneamente como morte por cau-
sa externa de intenção indeterminada (MVCI). 
As equações 1,2 e 3 sintetizam o problema: 

H* = H + HO                       (1)
AS* = AS + ASO                  (2)
MVCI = HO + ASO            (3)

Onde, HO e ASO são respectivamente, 
homicídios ocultos e acidentes\suicídios ocul-
tos incorretamente registrados como morte 
por causa externa de intenção indeterminada 
(MVCI) e, H e AS são respectivamente, os ho-
micídios e acidente\suicídios registrados no 
SIM, cuja intenção foi determinada pelo siste-
ma de saúde. O objetivo do trabalho é identifi-
car os homicídios ocultos (HO) registrados no 
SIM como morte por causa externa de intenção 
indeterminada MVCI. O não registro do homi-
cídio no SIM ou registro deste em rubrica de 
mortes naturais implica considerar homicídios 
ocultos encontrados são limite inferior de in-
correto registro de homicídios. Por sua vez, des-
de que a causa da morte por causa externa tenha 
sido determinada, supõe-se que a classificação 
está correta.

A identificação homicídios ocultos segue 
metodologia utilizada em diversos problemas 
de classificação18 e acontece em três etapas: oti-
mização de hiperparâmetros (model selection), 
teste de generalização (model assessment) e ajus-
te do modelo final.

Na etapa de model selection, a base de dados 
composta por variável dependente binária da 
causa do óbito (homicídios (H) ou acidentes\
suicídios (AS)) e variáveis previsoras foi divi-
dida de forma aleatória estratificada em base 
de treinamento (70%) e base de teste (30%), de 
modo a manter em cada partição a proporção 
de homicídios e acidente\suicídio da base de 
dados original (stratified random sampling), por 
causa do desbalanceamento na base de treina-
mento, composta por 42,9% de homicídios, a 
base de treinamento foi reamostrada utilizan-
do Synthetic Minority Oversampling Technique 
(SMOTE)19. Em seguida ocorre a otimização de 
hiperparâmetros utilizando 10-fold cross-valida-
tion, assim, são ajustados sete algoritmos a base 
de treinamento (logistic regression, penalized lo-
gistic regression (ridge, lasso e elastic net), deci-
sion tree, bagging decision trees e random forest). 
São diversas as possíveis combinações de hiper-
parâmetros e nesta etapa busca – se identificar a 
combinação com melhor capacidade de previ-
são fora da amostra de cada algoritmo, por isso, 
a combinação de hiperparâmetros com maior 
média na área sob a curva ROC é selecionada.

A etapa de model assessment investiga pos-
sibilidade de overfitting e capacidade de gene-
ralização da combinação de hiperparâmetros 
selecionados na model selection ao realizar clas-
sificação da base de teste, isto é, a capacidade de 
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acertadamente elaborar classificação de obser-
vações inéditas, neste trabalho, a capacidade de 
o algoritmo identificar os homicídios ocultos. 
O algoritmo e respectiva combinação de hiper-
parâmetros de maior área sob a curva ROC na 
base de teste serão utilizados na identificação de 
homicídios ocultos. Na etapa de identificação de 
homicídios ocultos, o algoritmo selecionado na 
etapa model assessment é ajustado em todo con-
junto de dados (i.e. treinamento e teste), estabe-
lecendo o modelo preditivo utilizado20.

As variáveis preditivas são àquelas com in-
formação ao longo de todo o período analisado, 
assim, os previsores são majoritariamente va-
riáveis categorias, isto é, sexo, raça\cor, estado 
civil, escolaridade da vítima, local do inciden-
te, instrumento da causa básica do óbito, ano, 
mês, dia da semana do óbito e UF de ocorrência. 
As variáveis categóricas são transformadas em 
variáveis binárias dos componentes da variável 
(indicator variable). Idade da vítima é a única 
variável contínua. Os missing values em idade da 
vítima são imputados através do método k-nea-
rest neighbors (k=5) a partir das informações das 
mortes conhecidas e utilizando as demais vari-
áveis com previsores da imputação. Por fim, a 
interpretação do modelo utiliza SHAP Value ao 
verificar a contribuição das variáveis previsoras 
na probabilidade estimada21,22. 

O método Shapley Additive Explanations 
(SHAP) explica a probabilidade estimada em 
cada observação ao atribuir a cada variável pre-
ditiva a contribuição percentual desta variável 
na probabilidade estimada, indicando o sen-
tido e intensidade da associação entre o valor 
das variáveis previsoras e probabilidade esti-
mada. Inspirado no Shapley value23, o método 
foi originalmente idealizado com objetivo de 
repartir recompensa de jogo cooperativo entre 
participantes de coalização. No contexto de ma-
chine learning a probabilidade estimada de cada 
observação será repartida entre as P variáveis 
preditivas, tal que, o SHAP da j-ésima variável 
é média ponderada da contribuição marginal da 
variável j na probabilidade estimada em todas as 
possíveis coalizões de variáveis p!. Formalmen-
te, o SHAP da j-ésima variável será:

Øj =  ∑                         (fX (S U {j} - fx(S))

Ou seja, o SHAP da variável j realiza soma-
tório das S coalizões de varáveis que não contém 
a j-ésima variável. A contribuição marginal da 
j-ésima variável em cada coalização será a dife-
rença entre a probabilidade estimada incluindo 

a j-ésima variável fX (S U {j}) e sem a j-ésima 
variável fX (S), ponderado pela probabilidade da 
variável j contribuir na coalização S. Em resu-
mo, o SHAP atribui importância a variável pre-
ditiva comparando a previsão do modelo com e 
sem variável. No entanto, como a ordem em que 
um modelo ajusta as variáveis pode afetar suas 
previsões, as comparações são realizadas em 
todas as possíveis ordens, para que as variáveis 
sejam comparadas de forma justa. 

Estimação e interpretação dos modelos

A Tabela 1a apresenta a média das métricas 
de desempenho preditivo dos sete algoritmos ao 
aplicar 10-fold cross validation na base de treina-
mento. Nesta etapa os algoritmos são otimiza-
dos, portanto, em cada algoritmo, apresentamos 
o desempenho da combinação de hiperparâme-
tros de maior área sob a curva ROC. No proces-
so de cross validaiton da base de treinamento, os 
algoritmos alcançaram excelente desempenho 
preditivo e o random forest (RF) foi àquele de 
melhor desempenho, superando os demais al-
goritmos nas métricas consideradas. 

De acordo com as evidências apresentadas 
na Tabela 1b, similar ao processo de model se-
lection na base de treinamento, nas previsões de 
observações inéditas da base de teste os algorit-
mos utilizados apresentam excelente desempe-
nho preditivo. O bom desempenho na classifi-
cação de observações inéditas sugere adequada 
capacidade de generalização24-26 e ausência de 
overfiting. Na etapa de model assessment o ran-
dom forest (RF), por pequena margem, apre-
sentou o melhor desempenho nas métricas 
consideradas e, portanto, foi selecionado como 
modelo a ser utilizado na identificação dos ho-
micídios ocultos. 

A Figura 1 apresenta o SHAP Summary Plot 
da base de MVCI, isto é, a média dos valores 
absolutos dos SHAP value de cada variável em 
todas as probabilidades estimadas das MCVIs 
serem homicídio oculto. O eixo y expõe, em or-
dem decrescente, a influência das variáveis pre-
ditivas, ou seja, ranking da importância relativa 
de cada variável na elaboração das probabilida-
des estimadas. O resultado indica a importância 
da variável instrumento responsável pela causa 
básica do óbito na elaboração das classificações, 
com a maior média absoluta do SHAP value 
(0,225), seguido por local do incidente (0,052) e 
idade (0,046). A contribuição das demais variá-
veis parece ser negligenciável. 

S⊂P\{j}

|S|! (p - |S| - 1)! 
p! 
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Tabela 1. Métricas de performance no cross validation - Model selection.
A) Model Selection

Modelos Accuracy Bal 
Accuracy Precision Sensitivity Specificity ROC 

AUC F meas J index MCC

RF 0,9623 0,9625 0,9484 0,9642 0,9608 0,9915 0,9562 0,9250 0,9231
Bagging Tree 0,9598 0,9608 0,9395 0,9682 0,9534 0,9907 0,9536 0,9217 0,9184
DTree 0,9585 0,9597 0,9373 0,9677 0,9517 0,9895 0,9522 0,9193 0,9159
Logit 0,9573 0,9581 0,9377 0,9641 0,9521 0,9898 0,9507 0,9163 0,9133
Lasso Logit 0,9572 0,9581 0,9377 0,9640 0,9522 0,9898 0,9507 0,9162 0,9132
Ridge Logit 0,9539 0,9545 0,9356 0,9583 0,9507 0,9873 0,9468 0,9090 0,9064
Elastic Net Logit 0,9572 0,9581 0,9377 0,9640 0,9522 0,9898 0,9507 0,9162 0,9132

B) Model Assessment

Modelos Accuracy Bal 
Accuracy Precision Sensitivity Specificity ROC 

AUC F meas J index MCC

RF 0,9625 0,9628 0,9486 0,9646 0,9610 0,9917 0,9566 0,9256 0,9237
Bagging Tree 0,9464 0,9610 0,9405 0,9593 0,9510 0,9901 0,9469 0,9175 0,9130
DTree 0,9590 0,9602 0,9380 0,9682 0,9522 0,9898 0,9529 0,9204 0,9170
Logit 0,9575 0,9584 0,9378 0,9646 0,9522 0,9899 0,9510 0,9168 0,9138
Lasso Logit 0,9574 0,9583 0,9377 0,9644 0,9522 0,9899 0,9509 0,9166 0,9136
Ridge Logit 0,9541 0,9547 0,9355 0,9588 0,9507 0,9875 0,9470 0,9094 0,9068
Elastic Net Logit 0,9574 0,9583 0,9377 0,9644 0,9522 0,9899 0,9509 0,9166 0,9136

Fonte: Autores.

Figura 1. SHAP summary plot.

Fonte: Autores.
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Resultados e discussão

Durante o período compreendido entre 1996 e 
2021, o sistema de saúde não identificou 128.567 
homicídios. Portanto, os achados sugerem que 
43,6% das MVCI registradas no Brasil são na 
realidade homicídios ocultos. Esse valor revela-
-se superior em 10 pontos percentuais a estudo 
similar investigando as MVCI na Rússia4. Na 
média anual o Estado foi incapaz de identificar 
4.944 homicídios ao ano, valor próximo à me-
diana de homicídios da Bahia. Em outras pala-
vras, em cada ano do período analisado, não são 
registrados em média número de homicídios 
semelhante àquele observado na UF com o ter-
ceiro maior número absoluto de homicídios. O 
achado sugere que, ao menos no caso brasileiro, 
ao contrário do preconizado na literatura1 a ex-
tensão da subenumeração de homicídios não é 
negligenciável. 

A trajetória da proporção de homicídios 
ocultos incorretamente classificados na cate-
goria MVCI, expõe três padrões de subenume-
ração. No intervalo entre 1996 e 2009, a média 
das proporções de 47,6% foi a maior em todo 
o período. Neste contexto de elevada incerteza, 
o ano de 1999 registrou a maior proporção da 
série, com 53,4%. A partir de 2010 e durante os 
sete anos subsequentes, verifica-se retração no 
valor absoluto de MVCI, ao passo que a propor-
ção média dos homicídios ocultos nas MVCI 
atinge 37,1%, menor média da série, com valor 
mínimo de 35,4%. Ainda assim, nestes anos de 
menor subenumeração, ao menos um terço das 
MVCI são homicídios ocultos. No quadriênio 
final a incerteza sobre intencionalidade dos óbi-
tos volta a aumentar e registra-se, em 2019, o 
ano de maior número absoluto de MVCI, en-
tretanto, não ocorre expansão de mesma mag-
nitude nos homicídios ocultos, embora a média 
anual tenha aumentado para 40,9% nesse mes-
mo quadriênio. 

Ao evitar o viés estatístico decorrente da 
subnotificação de indicadores criminais, alguns 
estudos assumem premissa de que a propor-
ção de subnotificação permanece constante ao 
longo do tempo nas áreas sob investigação27. 
A evidência apresentada aponta substancial 
variabilidade na proporção de homicídios su-
benumerados, contrariando, ao menos no caso 
dos homicídios brasileiros, hipótese geralmente 
adotada na literatura.

Ao nível subnacional as cinco UFs com o 
maior número absoluto de homicídios registra-
dos – São Paulo, Rio de Janeiro, Bahia, Minas 
Gerais e Pernambuco – são também aquelas com 
maior incidência de homicídios ocultos, abran-
gendo 78,2% do total de homicídios ocultos no 
país. É notável que essas UFs permanecem ao 
longo de todo o período entre aquelas com os 
cinco maiores números absolutos de homicídios 
ocultos, São Paulo a de maior somatório em 
termos absolutos, sendo em vinte anos a UF de 
maior número absoluto de homicídios ocultos.

A Figura 2 apresenta o impacto dos homi-
cídios ocultos em avaliações de criminalidade 
violenta, ao comparar as taxas por 100 mil habi-
tantes de homicídio registrado e projetado, isto 
é, a soma de homicídios ocultos aos homicídios 
registrados, entre as dez UFs mais violentas de 
cada ano, além da taxa registrada e projetada do 
Brasil.

No caso das UFs, considerar os homicídios 
ocultos, aponta fictícia redução de criminalida-
de violenta em algumas UFs. Por exemplo, entre 
1998 e 2009 o Rio de Janeiro, UF de maior me-
diana da taxa de homicídios ocultos, ascende de 
posição em nove oportunidades e, em 2019, so-
mente após contabilizar os homicídios ocultos, 
o Rio de Janeiro aparece entre as dez UFs mais 
violentas. Neste ano são identificados no Rio de 
Janeiro 2.480 homicídios ocultos, valor corres-
pondente a 70,0% dos homicídios registrados 
na UF. Em quatro ocasiões, Roraima também 
aparece entre as UFs mais violentas somente 
após a inclusão dos homicídios ocultos. Além 
disso, incluir os homicídios ocultos no cálculo 
das taxas estaduais de homicídio acarreta, em 
todos os anos, troca de posições entre as UFs 
mais violentas e, em oito anos, ocorre mudança 
no posto de UF mais violenta. 

Exercício de similaridade entre as taxas re-
gistradas e projetadas encontra valores eleva-
dos da métrica raiz do erro quadrático médio 
(RMSE) e indica as UFs mais afetadas ao con-
tabilizar os homicídios ocultos. Assim, seis UFs 
(Rio de Janeiro, Bahia, Sergipe, Rio Grande do 
Norte, Roraima e São Paulo) aparecem com 
RMSE superior a 4, resultado relevante dado as 
médias estaduais de homicídio registrado. Por 
exemplo, em São Paulo ao longo de todo perío-
do a taxa projetada é em média 17,7% superior 
à registrada ou 69,1% considerando somente o 
quadriênio final.



9
C

iência &
 Saúde C

oletiva, 30(10):1-15, 2025

Fi
gu

ra
 2

. T
ax

a 
de

 H
om

ic
íd

io
 P

ro
je

ta
do

 e
 R

eg
ist

ra
do

, B
ra

sil
 e

 U
Fs

.

co
nt

in
ua

RJ
 

ES A
P PE RR M
S SP D
F

RO A
C

0
20

40
60

RJ RR PE ES SP A
P

D
F

M
T

RO M
S

0
20

40
60

RJ PE ES SP RO RR M
T A
P

D
F

A
L

RJ ES PE M
S SP D
F

RR A
P

M
T

RO RJ PE SP ES RR M
T D
F

RO M
S

A
P RJ PE ES SP RO D
F

RR M
T A
P

A
L

RJ PE ES RR SP D
F

RO A
P

M
S

M
T PE RJ SP ES RO M
T A
P

D
F SE RR RJ PE ES RO RR D
F

A
L

M
T SP A
P

0
20

40
60

0
20

40
60

0
20

40
60

0
20

40
60

0
20

40
60

0
20

40

0
20

40
60

Tx
. H

. R
eg

ist
ra

da
Tx

. H
. P

ro
je

ta
da

19
96

19
99

20
02

19
97

20
00

20
03

19
98

20
01

20
04



10
C

er
qu

ei
ra

 D
RC

, L
in

s G
O

A

Fi
gu

ra
 2

. T
ax

a 
de

 H
om

ic
íd

io
 P

ro
je

ta
do

 e
 R

eg
ist

ra
do

, B
ra

sil
 e

 U
Fs

.

RJ PE ES A
L

RO M
T A
P

D
F PR RR

0
20

40

A
L ES PE RJ BA PA A
P

D
F PR RO

0
20

40
60

A
L ES BA PB PA PE D
F

G
O

A
M SE

PE A
L RJ ES RO M
T A
P

D
F SE M
S

A
L ES PE RJ BA PA D
F

RO PR M
T A
L

BA ES G
O C
E SE PA PB D
F

RR

A
L ES PE RJ D
F

M
T

M
S

BA PA PR A
L ES PA BA PE PB A
P RJ RO PR A
L

C
E

RR G
O RN ES SE PA BA PB

0
20

40

0
20

40
60

0
20

40
60

0
20

40
60

0
20

40
60

0
20

40

0
20

40
60

Tx
. H

. R
eg

ist
ra

da
Tx

. H
. P

ro
je

ta
da

20
05

20
08

20
11

20
06

20
09

20
12

20
07

20
10

20
13

60
co

nt
in

ua



11
C

iência &
 Saúde C

oletiva, 30(10):1-15, 2025

Fi
gu

ra
 2

. T
ax

a 
de

 H
om

ic
íd

io
 P

ro
je

ta
do

 e
 R

eg
ist

ra
do

, B
ra

sil
 e

 U
Fs

.

Fo
nt

e:
 M

S/
SV

S/
D

ad
os

/S
IM

.

A
L

C
E SE RN BA M
T PA G
O ES PB

0
20

40

RN A
C C
E PE SE PA A
L

RR BA A
P

0
20

40
60

C
E

BA A
P SE RR PE RN A
L ES A
C

SE A
L

C
E

RN BA PA G
O PE RR A
P

RR C
E

RN PA A
P SE BA A
C PE A
L

A
P

BA RR A
M C
E PE SE RN PA A
L

SE RN A
L

BA PA PE A
P

G
O A
C RR BA A
P

RR SE PA RN PE A
M A
C RJ

0
20

40

0
20

40
80

0
20

40
60

0
20

40
50

0
20

40

0
20

40
60

Tx
. H

. R
eg

ist
ra

da
Tx

. H
. P

ro
je

ta
da

20
14

20
17

20
20

20
15

20
18

20
21

20
16

20
19

10

60

60

60

10
30



12
C

er
qu

ei
ra

 D
RC

, L
in

s G
O

A

Figura 3. Taxa de crescimento anual homicídio registrada e projetada, Brasil.

Fonte: MS/SVS/Dados/SIM.
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Este novo retrato da criminalidade violenta 
altera diagnósticos e avaliações de políticas de 
segurança. Por exemplo, no Rio de Janeiro a 
redução nos homicídios durante o período de 
implementação acelerada da Unidade de Polí-
cia Pacificadora28, isto é, entre 2009 e 2013, de 
-6,9% na taxa de homicídios registrados torna-
-se redução de 26,3% na taxa de homicídios pro-
jetados, efeito causado por elevada subnotifica-
ção em 2009. Ainda no Rio de Janeiro, em 2019, 
período de elevada incerteza sobre a intencio-
nalidade dos óbitos na UF, a taxa de crescimen-
to anual de homicídios registrados e projetados 
apresenta distância singular dentre as demais 
UFs e relevante em avaliações de política públi-
ca, a taxa registrada indica redução de 45,6%, 
enquanto a projetada sugere retração de 12,1%.

No agregado nacional a comparação entre 
taxa de homicídio registrado e projetado, uti-
lizando métricas preditivas denota diferença 
relevante, por exemplo, 2,76 unidades no caso 
do RMSE (Raiz do erro quadrático médio). O 
elevado valor de erro, relativamente a média de 
homicídios registrados, sugere que a contabili-
zação dos homicídios ocultos traz novo sentido 
às análises sobre a dinâmica de homicídios bra-

sileiros, por exemplo, enquanto a taxa de cresci-
mento anual de 2019 indica redução de 22,1% 
na taxa de homicídios registrados, no caso da 
taxa de homicídios projetados este indicador 
indica redução de 17,0%, diferença de cinco 
pontos percentuais, resultado relevante em ava-
liações de políticas públicas.

A diferença entre taxa de crescimento anu-
al de homicídio registrado e projetado sintetiza 
o impacto da inclusão dos homicídios ocultos 
na série temporal de homicídios brasileira. De 
acordo com a Figura 3, as maiores distâncias 
entre as taxas de crescimento anual ocorrem 
no início e final da série analisada, períodos de 
elevado número de homicídios ocultos, achado 
que sozinho sugere nova interpretação da dinâ-
mica criminal. Adicionalmente, em períodos 
intermediários, verifica-se inversão na direção 
da variação anual em cinco ocasiões, achado 
que altera diagnósticos de segurança pública e 
revelador da importância em questionar a hipó-
tese de subnotificação reduzida em homicídios. 
Como resultado das diferentes variações anuais, 
em média a taxa de homicídio projetada supera 
a taxa registrada em 10,0% e, no período ana-
lisado, o acumulado de homicídios projetados 
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superou os registrados em 9,6%, totalizando 
1.454.544 homicídios. Esses achados são evi-
dência do imperativo de incluir os homicídios 
ocultos em investigações sobre criminalidade 
violenta. A ausência destes impossibilita diag-
nóstico capaz de guiar a focalização de interven-
ções nas UFs mais críticas ou caracterizar as po-
pulações mais vitimizadas, impedindo orientar 
políticas com objetivo de reduzir criminalidade 
violenta. 

Conclusão

A utilização de homicídio como indicador di-
nâmica criminal é recomendada pela literatura 
e justificada por pesquisadores na hipótese, não 
verificada, de subnotificação reduzida1,7. No 
Brasil o SIM é referência de informações sobre 
homicídios, sendo fonte de diversos estudos so-
bre criminalidade2,29. Entretanto a ocorrência de 
elevada subenumeração de óbitos no SIM6, isto 
é, o não registro do óbito ou registro em catego-
rias mal definidas e as evidências encontradas 
na literatura internacional4,14 e nacional15 suge-
rem que parcela dos óbitos por causa externa de 
intenção indeterminada (MVCI) são na realida-
de homicídio oculto. 

A partir dos microdados produzidos no pre-
enchimento das declarações de óbito de mortes 
por causa externa registradas no SIM, entre os 
anos de 1996 e 2021, utilizando as característi-
cas individuais e situacionais destas mortes, um 
conjunto de modelos de aprendizado super-
visionado aprendeu as características dos ho-
micídios e acidentes\suicídios e, em seguida, o 
modelo de melhor capacidade de generalização 
classificou as mortes por causa externa de inten-
ção indeterminada em homicídios ou acidentes\
suicídios, identificando limite inferior dos ho-
micídios ocultos no SIM.

Desta forma, são identificados 128.567 ho-
micídios ocultos, ou seja, 43,6% das mortes por 
causa externa de intenção indeterminada são 
na realidade homicídios ocultos. A quantidade 
de homicídios ocultos identificados é capaz de 
alterar diagnósticos sobre dinâmica criminal, 
avaliações de políticas públicas e invalidar pro-

cedimentos econométricos usualmente adota-
dos na correção de subnotificação. Por exemplo, 
enquanto variações na distribuição temporal 
dos homicídios ocultos entre UFs e frequência 
da subenumeração, invalidam estratégias tra-
dicionalmente utilizadas ao corrigir subnotifi-
cações no contexto de painel de dados27 ou ao 
redistribuir homicídios30, a identificação dos 
homicídios ocultos indica fictícia redução de 
homicídios em algumas UFs, troca de posições 
entre UFs mais violentas e inversão no sentido 
da taxa de variação anual dos homicídios bra-
sileiros, alterando o entendimento da dinâmica 
criminal. Impactos demonstrados na subesti-
mação do resultado das UPPs na trajetória de 
homicídios no Rio de Janeiro. 

As evidências de subenumeração apresenta-
das por Soares Filho6 deveriam servir de alerta 
sobre os problemas na contabilidade de óbitos 
do SIM. Destes problemas, o elevado número de 
mortes por causa externa de intenção indeter-
minada é, per se, a principal objeção a utilizar 
homicídios registrados no SIM na suposição 
de subnotificação reduzida. A identificação de 
128.567 homicídios ocultos sugere que o SIM 
não consegue registrar, em média, em cada ano 
do período analisado, um número de homicí-
dios semelhante ao da Bahia, UF com o terceiro 
maior número absoluto de homicídios, valores 
estes que não podem ser negligenciados. Por-
tanto, o expressivo número de homicídios ocul-
tos contradiz a hipótese comumente adotada de 
subnotificação reduzida no registro de homicí-
dios1. A luz dos potenciais impactos negativos 
de toda sorte, ao utilizar o número de homicí-
dios registrado no SIM é obrigatório estratégia 
capaz de reduzir o viés introduzido pelos homi-
cídios ocultos. O método proposto, no entanto, 
não esgota as possibilidades de identificação de 
homicídios ocultos, apresenta capacidade de 
generalização positivamente correlacionada a 
qualidade no preenchimento das informações 
sobre óbitos com intencionalidade conhecida, 
portanto elevada incerteza sobre características 
do óbito pode afetar a capacidade preditiva do 
modelo, e não deve ser entendido como subs-
tituto da necessidade de aprimorar a qualidade 
das informações do SIM.
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