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RESUMO

Devido a criticas ao sistema de fianga e ao enviesamento das institui¢des do sistema de justica
criminal, o uso de algoritmos de avaliacdo de risco tem se intensificado nos dltimos anos em
diversas jurisdi¢des estadunidenses com a justificativa de serem mais neutros e mais justos. Po-
rém, grupos da sociedade civil vém denunciando o enviesamento dessas ferramentas. Assim,
esse trabalho procura analisar a construgdo dos algoritmos de avaliagdo de risco atualmente em
uso nos Estados Unidos da América, buscando responder a seguinte pergunta: esses algoritmos
sdo, de fato, neutros e menos enviesados? Para tanto, a partir da abordagem de métodos mistos,
pelo modelo de triangulacdo simultanea, a pesquisa se focou em trés aspectos: 1) andlise de
questiondrios de 24 ferramentas utilizados para coletar informagdes de individuos sob supervi-
sdo do Sistema de Justica Criminal e que definirdo, por sua vez, os fatores de risco; 2) analise
dos fatores de risco utilizados por 55 ferramentas pré-julgamento (pretrial) para definicdo do
escore final de risco de ndo comparecimento no tribunal, fuga ou reincidéncia; 3) andlise de
regressdo de trés escalas (risco de ndo comparecimento ao tribunal, risco de reincidéncia e risco
de reincidéncia de forma violenta) do software COMPAS, da empresa equivant, aferido no con-
dado de Broward entre os anos de 2013 e 2014, de modo a verificar os marcadores sociais —
raca, género, entre outros — presentes na definicdo de risco dos réus. Como base tedrica, me
aproprio de discussdes da drea de STS (Science and Technology Studies) que trazem contri-
bui¢des para as discussdes da Sociologia da Violéncia e da Conflitualidade. Sendo assim, essa
pesquisa traz elementos de ambas as dreas para entender e analisar o problema proposto. A
pesquisa apresentou como resultado que embora essas ferramentas busquem ser mais justas
que o sistema de fianca (bail system) e menos enviesadas que a discricionariedade de juizes,
de forma a serem mais objetivas e neutras, embutem, desde a sua concepg¢do, as falhas do sis-
tema criminal e mecanismos de penalizacdo de pessoas que jd estdo a margem da sociedade,
criminalizando assim a pobreza, o que nos EUA € também um proxy de raca. Conclui-se que
as ferramentas além de ndo serem neutras e menos enviesadas reproduzem e complexificam os
vieses do proprio sistema penal.

Palavras-chave: avaliacdo de risco, justi¢a criminal, Estados Unidos da América, algoritmos,

neutralidade



ABSTRACT

Given the criticism of the bail system and of the bias of the criminal justice system institu-
tions, the use of risk assessment algorithms has increased over the last few years in several
jurisdictions in the United States, explained by the notion that they are more neutral and fairer.
However, groups of the civil society have been denouncing the bias of these tools. For this rea-
son, this work aims to analyze the development of risk assessment algorithms at use currently in
the United States of America, seeking to answer the following question: are these algorithms in-
deed neutral and less biased? To do so, the research focused on three aspects, stemming from the
mixed methods approach, through the simultaneous triangulation model: 1) analysis of forms of
24 tools used to collect information of individuals under the supervision of the Criminal Justice
System and that will define, in turn, the risk factors; 2) analysis of the risk factors used by 55
pretrial tools for the definition of the final risk score of failure to appear (in court), flight or
recidivism; 3) regression analysis of three scales — risk of failure to appear (in court), risk of
recidivism, and risk of violence — of COMPAS software by equivant, measured in Broward
county between 2013 and 2014 in order to verify the social markers - race, gender, among oth-
ers - included in the definition of risk of the defendants. As the theoretical basis for the research
I take up discussions in the field of STS (Science and Technology Studies) that contribute to
debates on Sociology of Violence and Crime. That being so, this research brings elements from
both fields to understand and analyze the proposed problem. The research presented as a result
that although these tools seek to be fairer than the bail system and less biased than the judges
discretion, with the goal of being more objective and neutral, they insert from their inception
the flaws of the criminal system and the punishment mechanisms for people who are already
at the margins of society, thereby criminalizing poverty, which in the USA is also a proxy for
race. We conclude that the tools are not only not neutral and less biased but also reproduce and
complexify the biases of the penal system itself.

Keywords: risk assessment, criminal justice, United States of America, algorithms, neutrality
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1 INTRODUCAO

Técnicas e ferramentas cientificas para prevencao e combate ao crime sdo utilizadas pe-
las forcas estatais desde a formagao das primeiras policias modernas na Europa, entre os séculos
XVIII e XIX. Como exemplo temos a criminologia positivista e técnicas antropométricas de Ce-
sare Lombroso (ALBRECHT, 1910; ELLWOOD, 1912), o método bertillonage (GALEANO;
FERRARI, 2011; OTTOLENGHI; BOROSINI, 1913), a utilizagdo de impressoes digitais (POL-
SON, 1950) e de técnicas de identificagcdo de DNA (PETERSON; LEGGETT, 2007; RICHTER,
2016), entre outras.

Com o avango da estatistica e de outras areas da ciéncia, a implementagdo dessas téc-
nicas nos setores de vigilancia estatal e seguranca publica vem sendo intensificada e ampliada.
A China comegou a testar em 2018 seu sistema de crédito social, que ird punir ou recompensar
pessoas e instituicdes com base na confiabilidade, a partir de escores computados por acdes
cometidas'. Em Népoles, na Itdlia, a policia comecgou a utilizar, em novembro de 2018, um
algoritmo (X-law) que prevé em qual drea da cidade ird acontecer um crime e, assim, onde a
policia deve alocar as equipes de patrulhamento?. J4 nos EUA, desde 2013 a policia de Chicago,
[llinois, utiliza um algoritmo que classifica com um escore (de 1 a 500) toda e qualquer pessoa
que for detida. Armazena, desde entdo, escores de quase 400.000 moradores da cidade. Com
essas informacdes, é elaborada uma lista que define quem deverd ser vigiado e controlado®.

Todas essas tecnologias tém em comum a nog¢do de risco. Intentam, assim, predizer e
evitar situacdes especificas e se baseiam na gestdo de riscos* (risk management), area do co-
nhecimento que identifica, monitora, analisa e avalia potenciais riscos por meio de processos
continuos de medidas de controle, com o intuito de reduzir ou eliminar possiveis danos para
pessoas, empresas, instituigdes ou para o meio ambiente. Essa drea engloba os processos de

avaliacio de risco® (risk assessment) que, por sua vez inclui os processos de identificacdo de

COCKBURN, H. China blacklists millions of people from booking flights as ‘social credit’ system introduced.
Independent, London, 22 nov. 2018. Disponivel em: <https://www.independent.co.uk/news/world/asia/china-soci
al-credit-system-flight-booking-blacklisted-beijing-points-a8646316.htm]>

BBC NEWS BRASIL. Policia usa algoritmo que prevé crimes para prender ladrdo na Itilia. Londres, 19 de no-
vembro de 2018. Disponivel em: https://www.bbc.com/portuguese/internacional-46198655

FERGUSSON, A. G. The Police Are Using Computer Algorithms to Tell If You’re a Threat. TIME. New York, 3
de outubro de 2017. Disponivel em: <http://time.com/4966125/police-departments-algorithms-chicago/>

Devido as distintas definicdes em diferentes manuais sobre os conceitos de gestdo de risco aqui empregados opta-
mos por seguir as defini¢des como apresentadas em “Risk Assessment: Theory, Methods and applications” (RAU-
SAND, 2011), que se baseia nas normas técnicas IEC 60300-3-9:1995 e IEC/ISO 31010:2009. Para todas as
definicdes ver também: <https://www.enisa.europa.eu/topics/threat-risk-management/risk-management/current-ri
sk/risk-management-inventory/glossary >

Processo cientifico baseado na unido de trés processos: identificagdo de riscos, andlise de risco e estimativa de
risco. (IEC/ISO 31010:2009)


https://www.independent.co.uk/news/world/asia/china-social-credit-system-flight-booking-blacklisted-beijing-points-a8646316.html
https://www.independent.co.uk/news/world/asia/china-social-credit-system-flight-booking-blacklisted-beijing-points-a8646316.html
https://www.bbc.com/portuguese/internacional-46198655.
http://time.com/4966125/police-departments-algorithms-chicago/
https://www.enisa.europa.eu/topics/threat-risk-management/risk-management/current-risk/risk-management-inventory/glossary
https://www.enisa.europa.eu/topics/threat-risk-management/risk-management/current-risk/risk-management-inventory/glossary
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risco® (risk identification), andlise de risco’ (risk analysis), verificacdo de risco® (risk evalua-
tion) e de controle de risco’ (risk control).

E a partir do desenvolvimento de técnicas de probabilidade e de estatistica, no século
XVII, que as ferramentas para a gestdo de risco sao estruturadas - constituindo-se como ciéncia
atuarial - sendo assim possivel aprender com o que ocorreu no passado e entdo reconhecer
padrdes e fazer previsdes sobre as possibilidades de acontecerem novamente (ou ndo) no futuro,
de modo a incidir na tomada de decisdes no presente (BERNSTEIN, 1996).

Utilizada inicialmente em dreas comerciais, a gestdo de risco passou para o setor dos
negocios e, posteriormente, para o ambito militar e para as politicas publicas e outras dreas do
conhecimento, atualmente tendo aplicagdo em Seguros, Finangas, Gestdao e Negdcios, Tecnolo-
gia da Informacgdo, Meio Ambiente, prevencdo e gestdo de desastres e todas as dreas cientificas
e do setor industrial, principalmente industria farmacéutica e de petrdleo e gés.

Por sua vez, a utilizagdo de técnicas estatisticas na fundamentacdo de teorias crimino-
l6gicas, no auxilio a criminalistica e nas investiga¢des criminais data do século XIX, mas é
na segunda década do século XX que os instrumentos atuariais passaram a ser implementados
no processo de avaliacdo de pedidos de parole'®, primeiramente testados em adolescentes in-
fratores, de modo a prever ou estimar uma possivel reincidéncia dos solicitantes do beneficio
nos Estados Unidos (EUA), constituindo-se como “o pilar do desenvolvimento da atual pro-
posta de Politica Criminal Atuarial” (DIETER, 2012, p. 53)!'. O foco e sistematizacdo dessas
ferramentas foram mudando ao longo do tempo, sendo possivel identificar quatro geracdes de
ferramentas de avaliagdo de risco no Sistema de Justiga Criminal'?
entre 1920 e 1970.

E nos anos 1970, e com elevado crescimento nos anos 1980 - devido ao avango das

, a primeira é desenvolvida

Processo que encontra, lista e caracteriza elementos de risco. (ISO/IEC Guide 73) Na versao de 1995 da norma
técnica, a identificagdo de risco faz parte do processo de andlise de risco, na versdo de 2009 esse processo foi
separado, constituindo um processo anterior.

Uso sistematico de informagdes disponiveis para identificar a origem de possiveis danos e estimar riscos a indivi-
duos, propriedades e meio ambiente. (RAUSAND, 2011)

Processo em que se compara os resultados da andlise de risco com os critérios estabelecidos de risco para determi-
nar se o nivel de risco encontrado € aceitdvel ou toleravel. (ISO/IEC Guide 73)

Defini¢do das tomadas de decisao feitas a partir da avaliacdo de risco visando reduzir os danos, além da implemen-
tacdo dessas medidas e monitoragdo dos efeitos. (RAUSAND, 2011)

Parole € o livramento antecipado do réu, sujeito ao cumprimento de determinadas condigdes e a supervisdo das
autoridades prescritas. Essas condi¢des incluem pagamentos de multas ou outras obrigagdes financeiras, encon-
trar emprego adequado, fixar residéncia em uma casa conforme determinado pelas autoridades, participar de
programas de reabilitacdo, controle da raiva ou sessdes de aconselhamento e ndo cometer quaisquer outros cri-
mes. E obrigatério se reportar a um oficial periodicamente conforme a jurisdicdo ou o tipo de crime. E normal-
mente concedida por um conselho — Parole Boards. Para mais informagdes e diferencas entre parole e probation:
<https://www.differencebetween.com/difference-between-parole-and- vs-probation/>

Optou-se pela ndo tradugdo de alguns termos que representam a realidade juridica norte-americana - como parole,
probation, felony, furloughs, jails, entre outros - de modo a preservar suas diferencas e particularidades, mesmo
que alguns dos termos tenham tradugdo e/ou situacio equivalente em portugués. Quando utilizados, os termos
serdo explicados em nota de rodapé. Na mesma linha, Dieter (2012) justifica a utiliza¢do dos termos em lingua
inglesa. Ver: DIETER, 2012, p. 18.

Cabe ressaltar que as geragdes aqui apresentadas ndo implicam a superacdo das anteriores, todas ainda s@o utiliza-
das. (DESMARALIS; SINGH, 2013)


https://www.differencebetween.com/difference-between-parole-and-vs-probation/
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técnicas de gestdo de risco e com a justificativa do alto custo e baixo desempenho do ideal res-
socializador do sistema de justica fundamentado no Estado de Bem-estar Social - que ocorre
uma promoc¢do da implementagdo e estruturacdo da légica atuarial no sistema de justica cri-
minal, por académicos e politicos que argumentavam sobre os altos indices de reincidéncia
e buscavam uma maior eficiéncia das institui¢des e com grande incentivo do governo federal
norte-americano, constituindo a segunda geragcdo. Porém, essas primeiras implantacdes incorpo-
raram, principalmente, varidveis consideradas estdticas (sexo, idade e antecedentes criminais).
(DIETER, 2012)

Posteriormente, a terceira geracdo de avaliacdo de risco adicionou fatores identificados
como dindmicos — tais como comportamento e uso de substancias quimicas — aos estaticos,
mudanca que, segundo os seus idealizadores, possibilitaria identificar formas mais adequadas
de tratamento para os individuos. Tais ferramentas passaram a ser conhecidas, também, como
instrumentos de risk-needs. Por fim, no final do século XX, com o advento da informaética e avan-
cos de técnicas estatisticas, iniciou-se a atual geracdo (quarta) de ferramentas de avaliacdo de
risco, adicionando técnicas e algoritmos complexos no cédlculo desses fatores. (DESMARALIS;
SINGH, 2013)

Desde 2002 essas ferramentas e algoritmos!'? tém sido utilizados por sistemas de justica
das jurisdi¢des de estados'* dos EUA, sendo que, em 2013, havia mais de 60 algoritmos em
uso nos diversos sistemas correcionais dos EUA para calcular reincidéncia geral (de crimes nao
especificos) de infratores adultos (maiores de 18 anos). Conhecidos como algoritmos de avalia-
¢do de risco'®, pretendem diminuir os indices de reincidéncia a partir de sua estimativa futura,
ou seja, antecipando quais os infratores teriam maior risco de cometer uma futura infracdo e,
assim, demandariam uma maior necessidade de intervengao.

O uso desses sistemas tem sido fomentado principalmente apds o crescimento de movi-
mentos contrdrios ao sistema de fianca — o que inclusive resultou na edi¢do do Pretrial Integrity
and Safety Act, lei de 2017 que recomenda o uso dessas ferramentas como substitutos, de modo
a fundamentar a liberacdo no risco e ndo na possibilidade de pagamento pelo réu, o que acaba
gerando uma maior taxa de solturas — e nas crescentes criticas ao enviesamento das proprias
agéncias de segurancga publica e juridicas, o que fez com que as institui¢des e seus atores de-
mandassem um método objetivo para pautar suas decisdes. (GREEN, 2020)

Nos Estados Unidos, apesar de uma queda de 2% das populacdes encarceradas nas
prisdes estaduais e cadeias locais em 2015, esse declinio foi considerado relativamente pequeno

se comparado com o crescimento exponencial da populacdo carcerdria que ocorreu nas décadas

Um algoritmo é, em sua definicdo, uma série de passos finitos para resolu¢do de um problema.

Em levantamento realizado pela Electronic Privacy Information Center (EPIC), 49 estados da federagdo utiliza-
vam algum tipo de algoritmo para avaliacdo de risco nos EUA. A maioria das jurisdi¢des utiliza um dos trés
principais algoritmos ou cria variacdes deles: Correctional Offender Management Profiling for Alternative Sancti-
ons (COMPAS), Public Safety Assessment (PSA) e Level of Service Inventory Revised (LSI-R). Disponivel em:
https://epic.org/algorithmic-transparency/crim-justice/. Ultimo acesso em: 5 de dezembro de 2018.

Ha também outras denominacdes: RAIS, risk assessment information system; RAT, risk assessment tool,
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de 1980 e 1990'°. Além disso, a populacdo encarcerada nas prisdes federais norte-americanas
permanece em continuo crescimento.

Segundo relatério publicado pelo Prison Policy Initiative, em 2018, o sistema de justica
norte-americano mantém quase 2,3 milhdes de pessoas presas, sendo que 57% dessa populacao
se encontra encarcerada por violagOes estaduais, e estdo em prisoes estaduais, 26,7% em cadeias
locais - geralmente por violagdes menores da lei estadual ou porque aguardam julgamento -
e quase 10% corresponde ao encarceramento em nivel federal - que sdo os condenados por
violar uma lei federal ou estao detidos por autoridades de imigracao, aguardando uma possivel
deportacdo!’. Em sua totalidade, o sistema de justica dos EUA controla quase 7 milhdes de
pessoas: além dos 2,3 milhdes que estdo encarcerados, hd ainda 3,7 milhdes de pessoas em
probation'®, e 840 mil pessoas em parole'®.

A justificativa para a utilizagdo de algoritmos de avaliacdo de risco no sistema de jus-
tica criminal se fundamenta no crescimento da populagdo controlada pelo sistema de justica
dos EUA, nos gastos de manutencao e de ampliagdo do sistema e no viés e subjetividade subja-
cente a avaliacdo dos operadores do sistema. Assim, a insercao desses algoritmos tem recebido
respaldo tanto entre grupos conservadores quanto entre grupos liberais (a lei referida anterior-
mente foi, inclusive, proposta pela vice-presidente eleita em 2020 Kamala Harris, do partido
democrata). Para grande parte dos grupos conservadores, a vantagem do uso desses algoritmos
residiria na eficiéncia do instrumento para encarcerar apenas aqueles criminosos considerados
altamente perigosos para a sociedade, reduzindo os gastos do sistema. Por outro lado, grupos
liberais esperam que esses algoritmos facam com que o sistema seja menos punitivo € menos
enviesado, com o estabelecimento de avaliagdes mais objetivas, neutras e seguras.

Atualmente existem pelos menos 60 ferramentas de avaliagcao de risco sendo utilizadas
em condados, estados e no sistema federal dos EUA. A forma de implementagcdo e os niveis
do sistema de justica em que sdo utilizados variam, mas todos seguem uma férmula bésica:
funciondrios estatais (Parole Officer, psic6logo, etc) preenchem um questiondrio com perguntas
relacionadas ao infrator — essas vao desde o histérico familiar e fatores demograficos até a
trajetoria criminal — cujas respostas sao registradas em bases de dados. Posteriormente, um

modelo estatistico define um escore para cada individuo, sendo que os valores baixos indicam

Tracking State Prison Growth in 50 States. Public Policy [Initiative. Disponivel em:
https://www.prisonpolicy.org/reports/overtime.html . Data update: Incarcerated population inching down.
Public Policy Initiative. Disponivel em: https://www.prisonpolicy.org/blog/2016/12/29/bjs2016/.

Os outros 6% correspondem a jovens encarcerados no sistema de justica juvenil ou em prisdes de adultos; cen-
tros de detengdo de imigrantes; encarceramentos em instalacdes psiquidtricas, encarceramentos em territérios in-
digenas e prisdes militares. Mass Incarceration: The Whole Pie 2018. Public Policy Initiative. Disponivel em:
https://www.prisonpolicy.org/factsheets/pie2018_allimages.pdf.

Probation é uma sentenca definida por um tribunal de justi¢a na qual um condenado ou infrator ndo é encarcerado,
mas sim liberado sujeito a certas condigdes estipuladas pelo tribunal, permanecendo sob supervisdo. Tal como na
parole, 0 ndo cumprimento das condi¢des resultard em prisdo. Sugere-se, com isso, que a pessoa cumprindo proba-
tion ndo é uma ameaca para a sociedade e que a prisao pode nao ser uma punicio adequada. O tribunal designard um
agente, conhecido como Probation officer, para supervisionar a pessoa em questdo. Para mais informacdes e dife-
rengas entre parole e probation: https://www.differencebetween.com/difference-between-parole-and-vs-probation/
Ha ainda outras categorias, tais como psiquidtrico e militar, conforme o Mass Incarceration: The Whole Pie 2018.
Disponivel em: https://www.prisonpolicy.org/reports/pie2018.html
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menor risco e os altos sinalizam um maior risco de reincidir, por exemplo®.

H4 questdes importantes a serem discutidas em relacio a dois aspectos desses algorit-
mos de avaliacdo de risco: 1) quanto a sua constru¢cdo: o modo como o algoritmo € construido e,
consequentemente, o resultado gerado; 2) quanto a sua implementagio e desdobramentos: como
esse resultado € interpretado pelos policymakers e as politicas sdo definidas. A seguir, apresen-
taremos os pontos principais de ambos os aspectos, mas € importante salientar que devido a
grande variedade de ferramentas utilizadas, e a diversidade de situacdes existentes (reentry, pre-
trial, menores infratores, probation e parole, etc), o relatado aqui ndo necessariamente se aplica
a todas as ferramentas.

Inicialmente, o algoritmo € calibrado em uma populagdo, nao necessariamente na mesma
localidade que ele serd posteriormente implementado, e, com base em varios fatores elencados,
as vezes levantados via questiondrios e entrevistas com os avaliados. Verifica-se, a partir de
técnicas de estatistica e de machine learning, quais fatores impactam em futuras acdes dos in-
dividuos — os fatores iniciais e o tempo considerado para a andlise variam de ferramenta para
ferramenta. Esta etapa é conhecida como validacdo e € realizada ou pela propria empresa pri-
vada contratada, se for utilizado um software privado, ou por estatisticos, geralmente vinculados
a alguma universidade, se for construida uma ferramenta prépria para aquele 6rgao.

Uma vez calibrado, e definidos os fatores principais, € estabelecido em uma segunda
etapa um sistema de pontuacido. Nesse ponto, a institui¢do que utilizard define quais fatores
s30 mais importantes e, portanto, devem ter um peso maior no modelo final. Por fim, a terceira
etapa € a definicdo dos pontos de cortes, ou seja, quais pontos serdo considerados de baixo
risco, médio risco e alto risco. Um escore baixo pode resultar em uma aprovagao da solicitagdao
de parole, em um valor de fianga menor ou em um menor tempo de pena, dependendo da etapa
do processo de justica criminal em que ele estd sendo utilizado. A partir desses trés elementos,
pode-se aplicar o algoritmo em novos individuos que adentrem no sistema de justica criminal.

Como se pode notar, cada uma dessas etapas permite a introdu¢do de uma série de fa-
tores subjetivos que, justamente, se procura excluir com a utiliza¢do dessas ferramentas. Uma
primeira questdo a ser observada é: o cdlculo inicial - o pardmetro a ser utilizado - seré alte-
rado dependendo do banco que foi inserido. Assim, a defini¢cdo da quantidade de individuos
e de quais seriam eles para a efetivacdo do célculo terd reflexos na “régua de medi¢ao”, pois
sempre sdo utilizadas amostras do sistema de justica, ou seja, um algoritmo “treinado” em uma
certa populacdo pode gerar escores diferentes daqueles que forem aplicados a outros grupos de
pessoas. Porém, mesmo que eles utilizassem a populagdo carcerdria total do sistema prisional
norte-americano, surgiria uma outra questao: todas as pessoas que cometem crimes sao alcanca-
das pelo sistema de justica? Ou ainda: todos os crimes sdo detectados por esse sistema? Quais
sdo os crimes e individuos que sdo majoritariamente preteridos pelo sistema de justica criminal?

Os parametros estabelecidos sdo livres dos vieses do sistema de justica?

The New Science of Sentencing. The Marshall Project. Disponivel em:
https://www.themarshallproject.org/2015/08/04/the-new-science-of-sentencing
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Nesse sentido, as perguntas utilizadas no questiondrio também irdo impactar na anélise
e no resultado do escore final. Por exemplo, o questionario usado pela equivant (antiga North-
pointe), com o algoritmo COMPAS — uma das empresas que ofertam algoritmos de avaliagao
de risco para algumas esferas estatais nos EUA, principalmente para calcular a possibilidade
do réu reincidir durante a espera do julgamento ou ndo comparecer no mesmo (pretrial tool)
— abrange 14 categorias: condenagdes atuais, historico criminal, criminalidade familiar, convi-
véncia com pares, abuso de substancias, residéncia/estabilidade, envolvimento social, educacao,
trabalho, lazer/recreacdo, isolamento social, personalidade criminal, raiva e atitudes criminais.

A grande maioria das questdes neste questiondrio, por exemplo, sdo aquelas que focam
em um tipo de criminoso — acusado de trafico de drogas e/ou crimes relacionados ao trafico,
morador de bairros negros ou latinos, com baixa escolaridade e com histérico de empregos
informais — algo que hd muito € feito pelo préprio sistema de justica. Nenhuma ferramenta per-
gunta diretamente sobre a raca do individuo ou a considera no cdlculo final. Esse € inclusive
o argumento dessas empresas para ressaltar uma falta de viés dos algoritmos. Apesar de nao
perguntarem diretamente a raca e a renda familiar do criminoso, sabe-se que os bairros esta-
dunidenses com altas taxas de criminalidade concentram certo tipo de perfil racial ou estrato
socioecondmico. Se formos cruzar algumas caracteristicas como, por exemplo: homem, com
menos de 25 anos, sem diploma de ensino médio, sem emprego, solteiro, a probabilidade de
ser um negro, nesses critérios, € de 31% (contra 12% de negros na populacdo adulta dos EUA).
Sendo assim, o questiondrio refina e filtra os dados focando em grupos especificos, mesmo que
indiretamente.

Sobre isso, Ruha Benjamin (2019) afirma que, de modo geral, tecnologias emergentes
frequentemente sdo concebidas e implementadas “em detrimento daqueles que sdo marcados
racialmente” (BENJAMIN, 2019, p. ). Para ela a raca em si € uma tecnologia, e os cddigos raci-
ais objetivam e facilitam o controle social, sendo que os dispositivos legais e sociais pretendem
separar, isolar e subordinar pessoas negras. (BENJAMIN, 2019)

O jornal independente ProPublica testou um banco da Northpointe, em maio de 2016, e
uma das conclusdes € que os escores gerados pelo algoritmo COMPAS tendem a ser de baixo
risco para criminosos brancos, enquanto para os criminosos negros tendem a ser de alto risco.
Além disso, infratores negros que nao reincidiram em um periodo de dois anos tinham quase o
dobro de possibilidade de serem classificados, de forma errada, com um risco maior em compa-
racao com infratores brancos.

Por serem, em sua maioria, softwares proprietarios, as empresas que os criam detém sua
patente e ndo disponibilizam a equagdo do célculo. Isso porque elas se fundamentam na 16gica
do lucro, de conseguirem mais clientes e de venderem o seu produto, qual seja: um algoritmo
melhor do que todos os outros, aquele que for capaz de predizer mais acuradamente os casos
com maiores chances de reincidéncia.

A melhor mercadoria, aqui, € a que disponibilizar um algoritmo mais certeiro. Entdo,

quanto mais escores altos sdo direcionados aos grupos que t€ém maior probabilidade de reincidir,
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mais chances o algoritmo tem de acertar. Assim, um sistema ja fundamentado em segregacao e
seletividade intensifica e complexifica esse processo, e é refor¢cado por uma l6gica de mercado.

Ademais, os algoritmos implantados baseiam-se em caracteristicas tidas como imuté-
veis do passado do criminoso a fim de preverem o seu futuro. Sendo assim, ele ndo considera,
por exemplo, fatores externos ao individuo que operam ao longo de sua vida, até mesmo quando
dentro do sistema, e nem mudangas ao longo do tempo. Porém, o mais perverso nesse caso é
que o algoritmo ¢ validado em termos populacionais, mas a punicao é personalizada.

Como explica Ben Green (2020), individualizar o cdlculo do risco esconde os fatores
estruturais que modulam a propria distribui¢io do risco. Ou seja, priorizam respostas individuais
em vez de “reformas a nivel populacional como melhorias de acesso a moradia, saide e emprego
que tem mais probabilidade de reduzir o risco de crime e melhorar o bem-estar na populagdo™?!.

Por focar em individuos, podem esconder injusti¢a social ao falharem em reconhecer
possibilidades de mudanca social pois assumem que as caracteristicas populacionais sao cons-
tantes. Por exemplo, ainda que um local consiga reduzir a criminalidade, essas ferramentas
continuariam ‘“‘cegas” a essas novas circunstancias e ainda calculariam um risco alto para um
individuo quando esse risco ja foi reduzido (GREEN, 2020).

Além disso, o escore final ndo pode ser questionado, pois, na maioria dos casos quem
recebe o escore nem sabe que foi analisado e muito menos conhece o resultado desta andlise,
ou seja, ndo ha possibilidade de acao do individuo e nem de sua defesa juridica.

Em sua defesa, as empresas que produzem os sistemas de algoritmos alegam que o es-
core final é apenas consultivo, e que o juiz que avalia os casos pode ou ndo aceiti-lo. Entretanto,
como mostra a reportagem da ProPublica, muitos juizes desejam evitar a responsabilizacao
por soltarem pessoas que reincidem posteriormente, e acabam considerando o escore final em
sua decisdo, embora existam varios casos em que juizes ignoram as recomendacdes, chegando
a aumentar consideravelmente as taxas de encarceramento local??>. Essa é inclusive uma con-
tradicdo da propria concepgdo deste sistema: pela suposi¢do de que os juizes sdo enviesados,
implementa-se essas ferramentas, porém no final quem decide € o préprio juiz. Ainda, em al-
guns locais, negros sdo mais propensos a terem a taxa aumentada pelos juizes do que brancos
(GREEN, 2020). Também, deve-se levar em conta a chancela de objetividade cientifica subja-
cente a tais produtos, caracteristica que influencia o seu uso nos procedimentos judiciais.

Por fim, um outro ponto a se discutir relaciona-se com a implementacio dos sistemas
de algoritmo pelos policymakers. Como dito anteriormente, tanto grupos liberais quanto grupos
conservadores apoiam a implementacao de algoritmos de avaliagdo de risco pelo sistema de
justi¢a, seja para a diminui¢do dos nimeros de reincidéncia — o que implica manter mais pessoas

presas para ndo reincidirem — seja para a diminuicdo das taxas de encarceramento — o que

Traducdo nossa: “population-level reforms such as improving access to housing, healthcare, and employment that
are most likely to reduce crime risk and improve well-being across the population.”

Ben Green relata algumas dessas situagdes em seu texto, como por exemplo juizes no condado de Cook County, em
Ilinois, divergem da ferramenta em 85% do tempo, tendo uma taxa muito baixa de liberacio dos réus. (GREEN,
2020)
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implica em soltar mais pessoas.

Isso deixa a critério dos policymakers decidirem o que € pior (ou menos pior): aumentar
as taxas de encarceramento ou as taxas de reincidéncia? Seja qual for a resposta a essa pergunta,
isso implica em diferentes pontos de corte nos escores dos algoritmos utilizados. Ou seja, se
0 objetivo € ser mais tolerante com a reincidéncia, entdo se aumenta o corte dos que sdo con-
siderados de baixo risco - que teriam maior probabilidade de serem soltos - e se libera mais
condenados. Ou, de modo contrdrio, se a inteng¢do € que o algoritmo seja menos tolerante com a
reincidéncia, aumenta-se o nota de corte para os niveis de alto risco e se mantém mais pessoas
presas.

Ademais, nenhum algoritmo serd 100% correto. Independente de qual cdlculo, fatores
de risco, questiondrios que sejam utilizados, qualquer algoritmo estard sujeito a erros, por exem-
plo, atribuindo escores altos para quem ndo iria reincidir e escores baixos para quem acabard
reincidindo. Na atuagdo judicial, sempre ha critérios que orientam as decisdes e escolhas, assim
também quanto a discricionariedade dos agentes de seguranca publica e justi¢a criminal. O que
os algoritmos introduzem, modificando os procedimentos tradicionais, € uma maior celeridade
e objetividade para a tomada de decisdo, que ganha maior legitimidade por seu embasamento
cientifico, abrangéncia, transparéncia e suposta imparcialidade.

Segundo a Northpoint, “foi mostrado por grupos independentes [que o COMPAS] pre-

23 sem evidéncia

diz efetivamente recidivismo de ofensores negros e brancos com igual acuricia
de viés racial’*” (BRENNAN; DIETERICH, 2018, p. 49). Para os criadores do ORAS, ferra-
menta do estado de Ohio, ela € Ginica pois “promove consisténcia e objetividade na avaliacao de
risco de ofensores*”(LATESSA; LOVINS; LUX, 2018, p. 147).

Aqui, portanto, hd uma disputa de narrativa. Enquanto movimentos sociais, algumas re-
portagens na midia e académicos, principalmente da drea de Ciéncias Humanas e STS (Science
and Technology Studies), apontam as contradi¢cdes dessas ferramentas e a presenca de vieses,
institui¢des juridicas e de seguranga publica, bem como acad€micos e profissionais das dreas
de Estatistica e Ciéncia de Dados, defendem a neutralidade e objetividade dessas ferramentas.
Sendo assim, a partir do exposto, a pesquisa desenvolvida propde o seguinte problema central:

Os algoritmos de andlise de risco utilizados pelo sistema de justica criminal dos EUA
sa0, de fato, neutros no tocante a classe, género e idade?

Para responder essa questdo, analisamos:

1) 24 questiondrios de implementagdo de ferramentas de anélise de risco, a maioria de fase
pré-julgamento, mas também de re-entrada na sociedade (antes do preso ser liberado da

prisdo) e de supervisdo comunitdria (probation e parole);

A acuricia se refere a uma medida de desempenho geral de um modelo de classificacdo onde, de todas as clas-
sificacdes realizadas quantas estdo corretas. Enquanto a precisdo de um modelo mede de todas as classificagdes
positivas, quantas estdo corretas.

Tradugdo nossa: ‘has [also] been shown by independent research teams to effectively predict recidivism of Black
and White offenders with equal accuracy with no evidence of race bias.’

Traducdo nossa: ‘it promotes consistency and objectivity in the assessment of offenders’ risk’
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2) Fatores de risco de 55 ferramentas de pré-julgamento utilizadas por 336 jurisdi¢des dos

EUA, mapeadas pelo projeto Maping Pretrial Injustice*

3) Analise do banco do COMPAS disponibilizado pela ProPublica, calculado para réus de
condado de Broward, Flérida, entre 2013 e 2014. A andlise difere da realizada pela revista
pois a reportagem utilizou o escore textual (baixo, médio e alto risco) enquanto aqui foi
utilizado o escore “cru” (RawScore), o escore liberado pelo COMPAS. Por ser o tnico

banco a que se tem acesso, mostrou-se imprescindivel para a pesquisa.

Algumas das ferramentas argumentam que usar caracteristicas demograficas pode envie-
sar o escore final. Outras argumentam que a existéncia de enviesamento de classe, género e raca
€ resultado do préprio viés do sistema de justica criminal e ndo da ferramenta em si (SINGH et
al., 2018). A hipotése desse trabalho € que nao apenas o sistema de justica é enviesado mas que
todas essas ferramentas sdo contruidas, desde o principio, de uma forma enviesada.

Dividiu-se o trabalho da seguinte forma: no capitulo 2 discutiremos o sistema penal
norte-americano e questdes como biopolitica e necropolitica. No capitulo 3 discutiremos ques-
tdes que envolvem o uso de tecnologias e dos algoritmos. No capitulo 4 sdo apresentadas o
surgimento da nog¢do de risco e a sua implementagdo pelo sistema de justica criminal. No ca-
pitulo 5 € apresentado a metodologia utilizada nesse trabalho. Os capitulos 6 e 7 apresentam a
andlise dos questiondrios e fatores de risco; e a andlise do banco de dados, utilizando anélise de

regressao, respectivamente. Por fim, o capitulo 8 traz as consideracdes finais desse trabalho.

%6 Mapping Pretrial Injustice: a community-driven database. Disponivel em: https://pretrialrisk.com/
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2 SISTEMA PENAL E BIOPOLITICA

Entre os séculos XIX e XX, tem inicio nos EUA e na Europa Ocidental um processo
de racionalizagdo e burocratizacao do processo penal, caracterizado por David Garland (1999)
como o acontecimento mais importante em relacdo a penalidade nesse periodo. Esse processo
remonta ao que Michel Foucault caracterizou como “todo um novo regime de verdade e uma
quantidade de papéis até entdo inéditos no exercicio da justica criminal. Um saber, técnicas,
discursos cientificos se formam e se entrelacam com a préatica do poder de punir” (FOUCAULT,
2010b, p. 26). H4, portanto, o surgimento de uma infraestrutura administrativa profissionalizada,
composta por uma extensa rede de institui¢cdes e de profissionais munidos de conhecimento
técnico e também de tecnologias, de dispositivos de saber-poder.

Os mecanismos das penas passam a ser, entdo, cada vez mais monopolizados e admi-
nistrados por instancias governamentais centralizadas, com uma cadeia de comando hierarqui-
zada que articula institui¢des locais com estruturas de dimensao estatal ou nacional, permitindo
defini¢des de politicas de forma concentrada, algo até entdo impossivel de se realizar. Dessa
forma, passa a ser indispensdvel o crescimento da infraestrutura penal, de um lado devido ao
fim das san¢Oes corporais e das penas capitais, o que levou ao aumento das penas de privacao
de liberdade; de outro, pelo crescimento populacional e aumento do indice de criminalidade.
(GARLAND, 1999)

Assim, como resultado desse processo, verifica-se o surgimento, no final do século XIX,
de uma criminologia cientifica e de uma ciéncia penitencidria que representam “uma espécie
de racionalizacao do discurso penal” (GARLAND, 1999, p. 218). A edificacdo dessa ciéncia
penitencidria possibilitou a reformulacio da questdo da pena em termos de ajuste social e a ca-
racterizacdo dos especialistas como imprescindiveis para a sua solu¢do. Em meados do século
XX uma visdo considerada mais progressista da ci€ncia penitencidria se estabeleceu em impor-
tantes setores do ambito penal, pautada em praticas como a terapia e a gestdo de riscos, € que
foi, cada vez mais, transformando a cultura do castigo, introduzindo a racionalidade de uma ci-
éncia neutra e de um vocabuldrio técnico. Essas novas politicas seriam ndo apenas moralmente
corretas, mas também funcionais e eficazes. (GARLAND, 1999)

David Garland (1999) aponta que esse processo de racionaliza¢io e burocratizagdo do
processo penal, junto com a cientificidade da ideologia penal, também teve como consequén-
cia uma redefinicao do significado de “castigo” na sociedade moderna. As préticas de castigo
deixaram de ser sociais e foram se tornando cada vez mais técnicas e profissionalizadas, com
discursos que se apresentavam como neutros € racionais.

Ao mesmo tempo, desde o final do século XX houve um crescimento substancial de
inser¢do de métodos de avaliagdo de risco no sistema de justica dos EUA, também como con-
sequéncia do gerencialismo penal, que visa administrar de forma mais racional um sistema
caracterizado como de recursos limitados (GARLAND, 1999). Segundo Dieter (2012), dois
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dos principais motivos para a prevaléncia dessa tendéncia sdo: 1) adesdo ao processo de ad-
ministrativizacao das praticas punitivas, consequéncia de uma logica estatal visando uma acao
eficiente, uma das diretrizes fundamentais para a administracao publica pela agenda neoliberal;
2) prevaléncia da retérica do risco, tanto na dimensao simbdlica - onde a base de sua legitimi-
dade € o senso comum mididtico - quanto na dimensao internacional - onde prevalece o ideal
de prevencao do risco global.

A seguir discutiremos o conceito de biopolitica e necropolitica e o de gerencialismo
penal. Esses conceitos nos ajudardo a entender o Sistema de Justica Criminal estadunidense, o

qual também discutiremos na terceira se¢ao desse capitulo.

2.1 BIOPOLITICA E NECROPOLITICA: REGULAMENTACAO DA VIDA E TECNOLO-
GIAS DE MORTE

Foucault (2010a) identificou uma alteracdo no direito politico que, inicialmente repre-
sentado pela figura do soberano, garantia o direito de fazer morrer ou de deixar viver, isto &,
a decisdo do soberano em matar (ou ndo) e assim exercer seu direito sobre a vida das pessoas.
Porém, o autor ressalta que no século XIX teria havido uma complementacio desse direito de
soberania representada por uma inversao nos termos: o poder de fazer viver e de deixar morrer.

A nocgdo de biopolitica caracteriza-se para Foucault como “a maneira como se procurou,
desde o século XVIII, racionalizar os problemas postos a pratica governamental pelos feno-
menos proprios de um conjunto de viventes constituidos em sua populacdo: sadde, higiene,
natalidade, longevidade, racas [...]” (FOUCAULT, 2008a, p. 431). Sendo assim, constitui-se
uma nova tecnologia de poder - que ndo exclui a técnica disciplinar - sobre a vida da populagao,
que tem como foco principal gerir essa populagdo através de tecnologias e mecanismos. A dife-
renga, segundo o autor, é que enquanto a técnica disciplinar age sobre os corpos individuais e
0s vigia, treina, utiliza e, em muitos momentos, os pune, essa nova tecnologia se dirige a multi-
plicidade dos homens, enquanto uma massa global, a popula¢do, em um momento de explosao
demogréfica na Europa. (FOUCAULT, 2010a).

A biopolitica desenvolve-se por meio do que ele ird denominar como governamentali-
dade, sendo o “conjunto constituido pelas institui¢des, os procedimentos, andlises e reflexdes, os
célculos e as taticas que permitem exercer essa forma bem especifica, embora muito complexa,
de poder que tem como alvo principal a populacdo, por principal forma de saber a economia
politica e por instrumento técnico essencial os dispositivos de segurangca” (FOUCAULT, 2008b,
p. 143) e também como a tendéncia que surgiu no Ocidente de um tipo de poder - governo -
sobre todos os outros poderes (como a soberania e a disciplina) e que levou ao desenvolvimento
de uma série de saberes e na formag¢do de um Estado “governamentalizado”, em contraposicao
ao Estado administrativo.

Para Foucault, o poder estabelece-se enquanto um conjunto de mecanismos e procedi-
mentos que tem como principal fun¢do manter-se presente em todas as relacdes, sendo causa e

efeito de todas elas. O mecanismo juridico-legal apresenta-se enquanto um sistema de c6digo
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legal bindrio (permitido/proibido) a partir da defini¢do de leis e punicdes, ou seja, abarcando um
ato legislativo que cria leis e um ato juridico que pune o culpado (ou aquele que € definido como
culpado). O mecanismo disciplinar, por sua vez, apresenta-se como técnicas policiais, médicas,
psicoldgicas - externas ao legislativo e ao juridico - que incidem sobre o individuo, responsaveis
por vigiar, diagnosticar e transformar esses corpos. (FOUCAULT, 2008b)

Ha, porém, um terceiro mecanismo que complementa, acrescenta e auxilia no funciona-
mento dos mecanismos da lei e da disciplina: o mecanismo de seguranca. Ele se apresenta como
uma maneira de: a) lidar com acontecimentos provaveis; b) inserir um calculo de custo perante
esses fendmenos; e c¢) estabelecer uma média 6tima e os limites aceitdveis, ao invés de apenas
tratar do permitido e proibido. Apesar de prevalecerem em momentos histéricos distintos?’, os

trés mecanismos apresentam-se de forma conjunta. Assim,

(...) ndo hd a era do legal, a era do disciplinar, a era da seguranca. Vocés ndo
t&ém mecanismos de seguranca que tomam o lugar dos mecanismos disciplina-
res, 0s quais teriam tomado lugar dos mecanismos juridicos-legais. Na verdade,
vocés t€m uma série de edificios complexos nos quais o que vai mudar, claro,
sdo as proprias técnicas que vao se aperfeicoar ou, em todo caso, se compli-
car, mas o que vai mudar, principalmente, € a dominante ou, mais exatamente,
o sistema de correlagdo entre os mecanismos juridico-legais, os mecanismos
disciplinares e os mecanismos de seguranca. Em outras palavras, vocés vao ter
uma histéria que vai ser uma histéria das técnicas propriamente ditas. (FOU-
CAULT, 2008b, p.11)

Ocorrem, entdo, quatro modificacdes a partir do advento da governamentalidade:

a) o surgimento da sociedade civil, enquanto uma naturalidade especifica a existéncia em

comum dos homens e vinculada ao Estado, a qual este deve regulamentar, regular e gerir;

b) a reivindicag¢do da racionalidade cientifica pelos economistas do século XVIII e da utili-
zacdo deste conhecimento - externo ao governo - como indispensavel para a constituicao

de um bom governo e que também reivindica, cada vez mais, sua pureza tedrica;

¢) odesenvolvimento de novas ciéncias (ou praticas) com intuito de intervir sob a populagdo.
Assim, a populacdo deixa de ser uma “colec@o de suditos” e passa a ser um “conjunto de

fend6menos naturais’’;

d) a constituicdo do principio fundamental de respeito a esses processos naturais - ou, pelo
menos, a garantia que eles existam - a partir dos mecanismos de seguranga que possibili-

tam a gestdo dos mesmos.

Dessa forma, a liberdade apresenta-se como elemento indispensdvel a governamentali-
dade (e ao Estado). De modo que, “agora s6 se pode governar bem se, efetivamente, a liber-
dade ou certo nimero de formas de liberdade forem respeitados” (FOUCAULT, 2008b, p.475).

27O sistema legal prevaleceria nos séculos XVII e XVIII, o sistema disciplinar no século XVIII e o sistema de
seguranga nos séculos XIX e XX, principalmente no cendrio norte-americano e europeu. Para mais informacdes:
Foucault (FOUCAULT, 2008a, p.9).
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Sendo assim, para Foucault, a biopolitica caracteriza-se, também, como a gestao das forgas esta-
tais e os elementos fundamentais dessa nova governamentalidade seriam: sociedade, economia,
populacdo, seguranca e liberdade.

Complementando a ideia de biopolitica, Mbembe (2016) entende que a soberania estatal
como um poder difuso passivel de dar a vida ou a morte para determinados grupos da populagao.
Nesse estado pds-colonial, a morte € produtiva e estd no centro das formas de governar, onde o
“projeto central ndo € a luta pela autonomia, mas a instrumentalizacio generalizada da existéncia
humana e a destrui¢do material de corpos humanos e populacdes” (MBEMBE, 2016, p. 125).
Essa “economia da morte” apresenta-se como um poder que define quem importa e quem €
descartavel, quem estd dentro ou quem estd fora, é o poder que segrega e que precariza. Essa

nova forma de controle teria surgido, para Mbembe, na ocupacdo colonial, de modo que, era

em si uma questido de apreensdo, demarcagdo e afirmacdo do controle fisico
e geografico inscrever sobre o terreno um novo conjunto de relagdes sociais
e espaciais. Essa inscri¢do (territorializagd@o) foi, enfim, equivalente a produ-
¢do de fronteiras e hierarquias, zonas e enclaves; a subversiao dos regimes de
propriedade existentes; a classificacdo das pessoas de acordo com diferentes
categorias; extracdo de recursos; e, finalmente, a producido de uma ampla re-
serva de imagindrios culturais. Esses imagindrios deram sentido a instituicdo
de direitos diferentes, para diferentes categorias de pessoas, para fins diferen-
tes no interior de um mesmo espago; em resumo, o exercicio da soberania. O
espaco era, portanto, a matéria-prima da soberania e da violéncia que susten-
tava. Soberania significa ocupagio, e ocupacio significa relegar o colonizado
em uma terceira zona, entre o status de sujeito e objeto. (MBEMBE, 2016,
p-135)

A necropolitica e a biopolitica ndo sao excludentes entre si. Em um pais segregado como
os EUA a biopolitica apresenta-se, por exemplo, como politica publica de controle populacional
e controle de drogas em comunidades negras, mas nessas mesmas comunidades, a necropolitica
encontra os corpos negros na forma de politicas como “Stop and Frisk”*%, nas diversas mortes
de negros por policiais ou na patologizacao dessas areas enquanto locais que produzem “morte
em excesso” (KWATE; THREADCRAFT, 2017).

2.2 GERENCIALISMO PENAL

E a partir dos anos 1970 que ocorre um processo de recomposi¢io das institui¢des da
justica criminal, nos EUA e na Gra-Bretanha, quando emergem modelos de policiamento e
mecanismos de punicdo que “objetivam canalizar o sentimento publico e a forca total da autori-
dade do Estado” (GARLAND, 2008, p. 313), a partir de duas estratégias: parcerias preventivas
e segregacdo punitiva. David Garland salienta, porém, que essa mudanca histérica ndo incorre

em transformacdes ao nivel das formas institucionais, ndo ha um processo de abolicdo e de

Pritica do Departamento de Policia da Cidade de Nova York de deter temporariamente, questionar e/ou realizar
buscas por armas e outros contrabandos em civis nas ruas, que comegou a ser efetuada na década de 1990. Até
entdo, se um policial tivesse uma suspeita razodvel de um possivel crime, poderia parar a pessoa suspeita e fazer
perguntas. Se, com base nas respostas do sujeito, o nivel de suspeita nfo escalasse para causa provavel de uma
prisdo, a pessoa deveria ser libertada imediatamente.
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reconstru¢do, e nem de criacdo de instituicdes. O que se altera, na verdade, € a distribui¢do, o
funcionamento estratégico e a significac@o social do aparato de controle do crime.

Loic Wacquant (2007) caracteriza o periodo como a articulacdo entre a diminuicao do
setor de assisténcia social do Estado e o crescimento - ou alargamento - da esfera do controle.
Para ele, o discurso midiatico e politico foram imprescindiveis para criar a percep¢ao coletiva de
que os beneficiarios do Estado de bem-estar social e a massa carcerdria eram, primordialmente,
do mesmo grupo social - negros e da classe baixa. Este foi um dos elementos de estrutura¢do
do Estado neoliberal norte-americano.

O abandono do ideal de reinser¢do e sua substituicdo por um discurso gerencialista
caracterizou-se por administrar fluxos e conter os custos contdbeis do sistema, evitando-se en-
frentar as causas e as consequéncias do encarceramento em massa. Agora, “‘a prisdo serve para
isolar e neutralizar categorias desviantes ou perigosas por meio de uma vigilancia padronizada
e de uma gestao estocdsticas dos riscos, cuja ldgica evoca mais a pesquisa operacional ou a
retirada dos dejetos sociais do que o trabalho social.” (WACQUANT, 2007, p. 247)

H4 também uma transformagdo do parole em um dispositivo policial que ndo pretende
reintegrar os egressos na sociedade, mas sim recapturar o maior nimero deles, subordinando-os
a uma vigilancia excessiva e a uma disciplina rigorosa, principalmente pela busca por drogas.
Sendo assim, o beneficidrio da parole ndo € um ex-condenado que ganhou a liberdade, mas sim
um quase-prisioneiro, que apenas aguarda o seu retorno para a prisdao. (WACQUANT, 2007)

David Garland (2008) apresenta como um dos motivos dessa alteracdo o fato de que,
com o aumento da criminalidade, a classe média (grupo que possui alto poder de pressao po-
litica), principalmente nos grandes centros urbanos, passou a ser mais afetada por crimes e,
consequentemente, a pressionar pela maior punicao de criminosos. Como resposta, a estratégia
da segregacdo punitiva representaria a aplicacdo dos seguintes novos métodos que objetivam

punir e excluir, tendo apoio social e cultural. Esses métodos:

a) possuem uma ldgica instrumental: preocupam-se com a protecdo do publico e com a
administracdo de riscos (além de uma dimensao punitiva: de segregacao e estigmatizacao

penal);

b) sdo populistas e politizados: privilegiam a opinido publica ao invés dos especialistas da

justica criminal e das elites profissionais;

¢) concedem lugar privilegiado as vitimas (uma imagem projetada das vitimas, e ndo neces-

sariamente dos seus interesses € opinides).

O fato de o endurecimento penal ter surgido apds a pressdao da classe média pode ex-
plicar por que h4 tipos de crimes e grupos mais punidos que outros. A €nfase na vitima e na
necessidade de administrar os riscos permite entendermos o processo de insercao dos algorit-

mos no sistema de justica criminal.
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A outra estratégia apresentada por Garland € a de parcerias preventivas, que é o “es-
for¢o de dividir responsabilidades pelo controle do crime e de construir uma infra-estrutura de
prevencgdo do crime além do Estado” por meio da “invencdo de novos modos de pensar e agir,
bem como o surgimento de novos hébitos e rotinas da parte de organizacdes e atores privados”
(GARLAND, 2008, p. 313).

Assim, surgem diversos mecanismos de seguranca privada, desenvolvidos nas ultimas
décadas, que implantaram processos mais autdbnomos de administrar o crime. Segundo Garland,

estes mecanismos

se concentram no fluxo de comportamentos criminosos e visam atingir suas
formas mais recorrentes e onerosas, em vez de buscar a preservagdo da lei
genérica e uniformemente. Optam por solugdes tecnoldgicas integradas, inse-
rindo os dispositivos de controle do crime nas prdticas da empresa de maneira
ndo-invasiva e que ndo interfira no objeto principal de atividade do negdcio
- promovendo vendas, criando confianga e obtendo lucros. (GARLAND, 2008,
p. 341)

H4, portanto, um embate entre justica publica e justica privada - onde os criminosos (in-
cluindo os “criminosos em potencial”) recebem um tratamento diferenciado da justi¢a formal.
Porém, na realidade atual norte-americana existe um tensionamento dessa questdo: governos
contratam empresas privadas para gerenciar o sistema penitencidrio, demonstrando que o mer-
cado interfere diretamente na gestao de setores do Sistema de Justica, um aspecto apontado por
David Garland (2008).

A ideia de criminalizacdo priméria e secunddria foi inicialmente cunhada por Howard
Becker no livro Outsiders, na década de 1960 (BECKER, 2008). A criminalizacdo primaria
pode ser definida como um processo de filtragem no qual certos tipos de comportamentos sao
considerados socialmente negativos, sendo entdo considerados como crimes. Porém, de todas
condutas percebidas como danosas, apenas algumas sdo sujeitas a sancdes criminais. Além
disso, os crimes que passam pelo filtro da criminaliza¢do primdria sdo os que demandam co-
leta de evidéncias mais simpldrias, cometidos com recursos mais simples, que produzem baixo
conflito politico e sdo normalmente efetuados por minorias de classe e ragca. Por outro lado,
comportamentos mais complexos que demandam recursos e técnicas mais sofisticadas para se
conduzir uma investigacdo, e que geralmente sdo cometidos por individuos racialmente mais
privilegiados, ndo constituem o foco das instituicdes de justica criminal. Isso significa que ape-
sar de muitas leis possuirem a aparéncia de neutralidade, elas focam desproporcionalmente em
comportamentos relacionados com as classes baixas e minorias raciais. (WEIS, 2017)

A criminalizacdo secunddria, por sua vez, é o resultado da impossibilidade das agén-
cias estatais processarem todos os crimes que ocorrem € por isso ser necessdrio filtrar, mais
uma vez, selecionando quais comportamentos inicialmente criminalizados serdo efetivamente
criminalizados. Esse processo € influenciado diretamente pela classe e caracteristicas raciais
do criminoso, mas também pela sua idade e género. No espectro oposto do processo de sele-

tividade, estdo os perpetradores de crimes do colarinho branco, crime organizado, violacdo de
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direitos humanos e qualquer outro criminoso que nio corresponda a tratamento esteriotipado
dos alvos comuns. Esses sao muito raramente criminalizados. (WEIS, 2017)

Sendo assim, ocorre um duplo processo: de um lado hd uma sobre-criminalizacao, que
diz respeito a um tratamento altamente punitivo de comportamentos de individuos em posi-
¢coes vulnerdveis por causa de sua classe, raca, género e idade. Por outro lado hd uma sub-
criminalizacdo, que representa uma auséncia ou reduzido tratamento punitivo aos comporta-
mentos de individuos que ocupam uma posi¢ao vantajosa na sociedade, por conta sobretudo de

sua classe e raca, mas também de seu género e idade. (WEIS, 2017)

2.3 BREVE PANORAMA DO SISTEMA DE JUSTICA CRIMINAL DOS EUA

A virada do século XX caracterizou-se por uma nova era da individualiza¢cdo no campo
da justica criminal, com diagndsticos das causas da “delinquéncia” e a imposi¢do de tratamentos
corretivos individualizados e adaptados aos diagndsticos individuais. Essa mudanga possibilitou
a emergéncia de um projeto reabilitativo que vingou nos primeiros trés quartos do século XX.
Ja no final do século esse modelo reabilitativo (rehabilitative) foi amplamente substituido pelo
de incapacitacio seletiva (selective incapacitation®®) que considera que penas mais duras e mais
longas para criminosos reincidentes e perigosos incidem nas taxas de criminalidade; prezando,
entdo, por sentencgas obrigatorias, diretrizes fixas e aprimoramentos de condenagdo por classes
de crimes. (HARCOURT, 2003)

Embora j4 tenha sido utilizado no final do século XIX, o modelo de incapacitacio € rees-
truturado em sua nova forma um século depois, fundamentado na certeza de que alguns poucos
delinquentes, inevitdveis, perigosos € incorrigiveis, seriam responsaveis por grande parte dos
crimes registrados. Em vez de uma incapacitacdo geral (general incapacitation), optou-se por
uma incapacitagdo seletiva, visando uma melhora qualitativa e ndo quantitativa do encarcera-
mento, através de controles rigorosos dos filtros do sistema de justica criminal. Desta forma,
era possivel definir com precisao o perfil desse grupo especifico de infratores, identifica-los e
classificd-los, de modo que o sistema neutralizasse por um longo periodo os individuos identifi-
cados, sem que com isso fosse necessario reformas estruturais ou o aumento dos investimentos
em seguranca publica. (DIETER, 2012)

No policiamento, essa mudancga teve impacto na troca gradual de um modelo que privile-
giava a resposta rapida a chamadas de emergéncias para outro mais focado na prevengao a partir
da constru¢do de perfis criminais, visando encontrar correlagdes entre atividades criminais espe-
cificas e caracteristicas de grupos, de modo a auxiliar a policia a identificar potenciais suspeitos
para a investigagdo. Essas técnicas de “perfilamento” criminal utilizam andlises probabilisticas
que buscam identificar suspeitos e a monitord-los. (HARCOURT, 2003)

Esse policiamento de manutengdo da ordem baseia-se fortemente em perfis construidos

Os defensores da incapacitagio seletiva percebem os infratores como inerentemente perigosos e passiveis de rein-
cidéncia, justificando, assim, a maior permanéncia desses infratores em estabelecimentos penais. (BINDER, 2017)
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pela policia e na Teoria das Janelas Quebradas®® para realizar abordagens conhecidas como
stop-and-frisk e apreensoes, dispersar membros de gangues, deter traficantes de drogas e imi-
grantes ilegais e espantar desordeiros. Na década de 1980, paralelamente, ocorre a emergéncia
do movimento politico truth sentencing, que demandava um maior endurecimento do sistema
de justica criminal de modo que os criminosos fossem punidos “de verdade” e que as institui-
¢Oes penais nao priorizassem a reinser¢do social do condenado. Esse movimento teria resultado
da ampla divulgacao dos altos indices de reincidéncia entre os beneficidrios dos programas de
parole. (DIETER, 2012)

E nesse periodo (entre 1970 e 1980), ainda, que sob o impulso da Law Enforcement
Administration Agency, policias, tribunais e administra¢des penitencidrias dos 50 estados norte-
americanos criaram bancos de dados centralizados e informatizados, em resposta a pressao por
“lei e ordem”. O acesso a esses registros judicidrios e prontudrios policiais (conhecidos como
rap sheets) varia conforme os casos e as jurisdicdes, mas em muitos sites de condados ou
estados norte-americanos € possivel acessar livremente a informagao de presos e de egressos do
sistema penal, inclusive visualizar fotos e local de residéncia. A verificagdo dos antecedentes
criminais por possiveis contratantes empregaticios € algo comum, o que dificulta diretamente
a entrada (ou retorno) ao mercado de trabalho de egressos do sistema. A circulacdo dessas
informacdes “coloca sobre a mira do aparato policial e penal ndo somente os criminosos €
os simples suspeitos de delitos, mas também suas familias, seus amigos, seus vizinhos e os
moradores dos bairros onde eles residem” (WACQUANT, 2007, p. 234).

O crescimento dos bancos de dados policiais e judicidrios inscreve-se em um movimento
mais amplo de extensdo e diversificagdo da vigilancia policial discreta e disfarcada (underco-
ver), assim como da ampliacdo do nimero de agentes e de 6rgaos envolvidos com a seguranga
publica, além da quantidade e variedade de seus alvos. O advento das tecnologias da informacgao
possibilitou que se pudesse alargar, rotinizar e automatizar a coleta, a divulgacao e a difusdo dos
dados recolhidos. (WACQUANT, 2007)

Ao tracarmos esse histdrico do sistema de justica criminal norte-americano ndo pode-
mos esquecer do viés racial que permeia toda a histéria do pais e do sistema penitencidrio. A
histéria dos Estados Unidos caracteriza-se por instituicdes que definiram, confinaram e contro-
laram a populagdo negra do pais. A primeira delas foi a escravidao, enquanto base da economia
dos séculos XVII a XIX e origem da divisdo racial da era colonial até a Guerra de Secessao,
entre 1861 e 1865. Depois, vigorou o sistema Jim Crow, regime de discriminagao e segregacao
ancorado em leis, desde a Reconstrugao até os movimentos por direitos civis que o derrubou na
década de 1960. A terceira instituicdo foi o gueto, que conteve os descendentes de escravos nas
metropoles industrializadas do norte do pais, como resultado da urbanizagado e da proletarizacao
decorrentes da Grande Migragdo, que se estendeu de 1914 até os anos 1960. A quarta instituicao

€ o “complexo institucional formado pelos remanescentes do gueto negro e pelo aparelho car-

Teoria das Janelas Quebradas € a teoria de que pequenos crimes e desordens criam um ambiente que fomenta
crimes mais sérios.
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cerdrio, ao qual o gueto veio a se ligar por meio de uma estreita relacdo de simbiose estrutural
e supléncia funcional” (WACQUANT, 2007, p. 332).

No final da Segunda Guerra Mundial a populacao penitenciaria norte-americana era 70%
branca, ja no final da década de 1990, apenas 30% da massa carcerdria era formada por brancos.
Essa inversdo teve como marco o ano de 1988, em que o entdo vice-presidente George Bush?!
langou sua propaganda eleitoral com imagens de Willie Horton?2, associando o fato como repre-
sentativo do problema contemporaneo da criminalidade. No ano seguinte, mais da metade dos
ingressos nas prisdes de todo o pais era composta por homens negros. (WACQUANT, 2007)

Loic Wacquant tracou paralelos para comparacdo histérico-analitica entre o gueto e a
prisao: ambos pertencem ao mesmo tipo de organizacdo, a das instituicdes de confinamento
forcado, sendo o gueto uma forma de “prisdo social” e a prisdo um “gueto judicidrio”. As
trés primeiras “instituicdes peculiares” caracterizam-se por terem em comum instrumentos que
visavam, conjuntamente, a exploracao da forca de trabalho e a ostracizac¢ao social de um grupo.
(WACQUANT, 2007)

A mobilizacdo da comunidade afro-americana contra a subordinag@o e a segregacio
conseguiu, a partir da propicia conjuntura politica possibilitada pela Guerra do Vietna** e por
diversos movimentos sociais, forcar o governo norte-americano a desmantelar a legitimacao
juridica e legal da exclusdao de casta. Assim, tendo conquistado direitos civis, 0S negros nao
mais toleravam serem mantidos e segregados em guetos. (WACQUANT, 2007)

Todavia, embora os brancos tenham aceitado a “integra¢do”, na pratica mantiveram um
abismo social e simbdlico, a fim de evitar a mistura entre os grupos raciais - abandonaram
escolas publicas, mudaram-se para o subtirbio e se afastaram de espacos publicos. Logo depois,
voltaram-se contra o Estado-providéncia e os programas sociais, cujos maiores beneficidrios
eram os afro-americanos, e apoiaram amplamente as politicas de manuten¢do da ordem. Essas
politicas deram sustenta¢do para a institui¢ao destinada a confinar e controlar os membros mais
indesejados da comunidade afro-americana: a prisao. (WACQUANT, 2007)

Para Michelle Alexander, porém, o paralelo a ser feito € entre o Jim Crow e o encarcera-

mento em massa. Dos diversos pontos levantados pela autora, salientaremos trés: discriminag¢do

George H. W. Bush foi, entre outros cargos, vice-presidente dos EUA entre os anos de 1981 e 1989 e presidente
entre os anos de 1989 e 1993. Faleceu em 30 de novembro de 2018.

Willie Horton é um criminoso condenado com pena de prisdo perpétua por assassinato (sem possibilidade de
parole), foi beneficidrio do programa de furlough (saida temporaria da prisao) de Massachusetts, em 1986, por
um final de semana. Apds a garantia do beneficio, ndo retornou ao estabelecimento prisional, sendo considerado
foragido. Em 3 de abril de 1987, estuprou uma mulher, apds esfaquear e sufocar o seu noivo, em Oxon Hill,
Maryland. Foi capturado pela policia do condado de Prince George. Em 20 de outubro, foi sentenciado a duas
prisdes perpétuas consecutivas mais 85 anos. Horton permanece preso na prisdo de seguranca maxima Jessup
Correctional Institution, em Jessup, Maryland.

A Guerra do Vietna ocorreu nos territérios do Vietna, Laos e Camboja, de 1 de novembro de 1955 a 30 de abril
de 1975, entre o governo do Vietna do Norte - apoiado pela URSS, China e outros aliados - e do Vietna do Sul -
apoiado pelos Estados Unidos, Coreia do Sul, Australia e Tailandia. A partir de 1970, os EUA comegaram a retirar
suas tropas do Vietnd, apds sucessivas perdas econdmicas e humanas. Em abril de 1975, Saigon foi conquistada
pelo lado comunista, marcando o fim da guerra e a unificacdo do Vietna do Norte e do Sul no ano seguinte. Foi
para os EUA um dos maiores conflitos armados que se envolveu, gerando grande impacto na cultura, economia e
politica do pais.
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legal, perda de direitos politicos e segregacao racial. Para ela, as formas de discriminacdo aplica-
das aos ex-criminosos detidos por drogas demonstram que, uma vez libertados, passam a viver
a discriminag¢io em quase todos os aspectos da vida social, politica e econdmica. Sendo assim,
0 encarceramento em massa teria anulado os ganhos do movimento por direitos civis, fazendo
com que milhdes de negros voltassem a uma posi¢do que lembra a época das leis do Jim Crow.
(ALEXANDER, 2017)

Durante o sistema Jim Crow instituiu-se um aparato legal que impedia os afro-americanos
de votarem, por meio de taxas de votacdo, testes de alfabetizacdo, cldusulas de descendéncia
e leis de restri¢do de direitos politicos a criminosos (estas permaneceram mesmo apds a extin-
¢ao do sistema discriminatério). Menos de duas décadas depois do inicio, em 1969, da Guerra
as drogas**, um em cada sete homens negros no pafs perdeu o seu direito de voto. Ainda as-
sim, esses nimeros ndo levam em consideracdo milhdes de egressos do Sistema Penal que ndo
podem votar em estados que exigem pagamentos de taxas para terem o seu direito restaurado.
(ALEXANDER, 2017)

Ademais, as leis do Jim Crow determinavam a segregacdo residencial, de modo que
0s negros eram segregados nos piores bairros da cidade. Essa segregacdo tornou a situacdo
dos negros invisivel a grande parte da populacido branca, que acabava mantendo estere6tipos
raciais em relacdo aos valores e cultura dos negros, o que também facilitava negar ou ignorar
o sofrimento dessa parte da populacdo. De modo semelhante funcionou o encarceramento em

massa, ao separar da sociedade os prisioneiros, em sua maioria negros e pardos. Assim,

Em certo sentido, o encarceramento € uma forma muito mais extrema de se-
gregacdo fisica e residencial do que a promovida pelo Jim Crow. Em vez de
simplesmente remover 0s negros para o outro lado da cidade ou encurrald-los
em guetos, o encarceramento em massa os deixa trancados em jaula. Grades
e paredes mantém centenas de milhares de pessoas pretas e pardas longe da
sociedade - uma forma de apartheid diferente das que o mundo ja viu. (ALE-
XANDER, 2017, p. 278)

Dessa forma, o encarceramento em massa perpetua e aprofunda o ciclo vicioso de pa-
drdes preexistentes de segregacao e isolamento racial, removendo pessoas ndo brancas da soci-
edade e as encarcerando, e depois jogando-as de volta aos guetos, apos a sua libertacao. (ALE-
XANDER, 2017)

3 Politica liderada pelo governo norte-americano, com inicio no segundo mandato do presidente Richard Nixon
(1969-1974), de interveng@o militar e proibi¢do de drogas com o objetivo de reduzir o comércio internacional de
drogas.
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3 ALGORITMOS: NEUTRALIDADE, PADRONIZACAO E OPACIDADE

Zeros e uns, se nos ndo formos cuidadosos,
podem aprofundar as divisées entre ricos e
pobres, entre os que merecem e os que ndo
merecem — julgamentos de valor enferrujados
incorporados em sistemas novissimos>
(BENJAMIN, 2019, p. 63)

Os algoritmos*® tém cada vez mais influéncia em diversas esferas do cotidiano, impac-
tando inclusive na tomada de decisdes de grande parte dos atores sécio-politico-econdmicos
(individuos, governos, institui¢cdes). Eles abrangem, desde usos pessoais - como smartphones,
redes sociais, servigcos de streaming de filmes e musicas, e ferramentas de pesquisa online - até
usos institucionais - avaliagdes educacionais, estratégias de marketing, ferramentas de espio-
nagem, técnicas de vigilancia, flutuacdoes do mercado, campanhas politicas, administracao de
politicas publicas - ainda que haja variagdes quantitativas e qualitativas entre paises ou grupos
sociais.

Porém, os algoritmos ndo devem ser vistos apenas como resultado de uma dinamica
interna do campo cientifico que, sem qualquer influéncia externa, molda a sociedade para se
ajustar a seus padrdes, nem tampouco apenas como fruto do sistema econdmico e social no
qual esta inserido. Para Langdom Winner (1999), todos os artefatos sdo imbuidos de politica,
seja por apresentarem um meio de estabelecer padroes de poder e autoridade em uma dada con-
figuracdo a partir de caracteristicas especificas em seu desenho ou arranjo, ou ainda por estarem
fortemente ligados a padrdes institucionalizados de poder e autoridade. Sendo assim, “as ques-
toes que dividem ou unem as pessoas na sociedade sdo resolvidas ndo apenas em institui¢des
e préticas propriamente politicas, mas também e, menos obviamente, em arranjos tangiveis de
aco e concreto, fios e transistores, porcas e parafusos®””’(WINNER, 1999, p. 33).

Nesse mesmo sentido, Introna e Wood argumentam que essa caracteristica nio se re-
sume ao “dispositivo” em si, pois esses dispositivos funcionam como nds, links, em uma rede
de outros dispositivos, aliangas, convengdes, procedimentos, acordos, que implica relacdes de
poder INTRONA; WOOD, 2002). Dessa forma, conhecer os algoritmos e entender as suas
implicacdes caracteriza-se como um importante problema politico e metodolégico (ZIEWITZ,
2016).

Tradugd@o nossa: *Zeros and ones, if we are not careful, could deepen the divides between haves and have-nots,
between the deserving and the undeserving rusty value judgments embedded in shiny new systems.”

Algoritmos podem ser definidos como “uma série de etapas realizadas a fim de resolver um problema especifico
ou alcancgar um resultado definido” (Traducdo nossa: “a series of steps undertaken in order to solve a particular
problem or accomplish a defined outcome”), podendo ser seguidos pela natureza, por pessoas ou por maquinas.
Nesse sentido, uma receita de bolo é um algoritmo e a forma com que as células de um organismo vivo transcrevem
DNA para RNA, e assim produzem proteina, também € um algoritmo. (DIAKOPOULOS, 2013, p. 3)

Traduc@o nossa: ‘The issues that divide or unite people in society are settled not only in the institutions and
practices of politics proper, but also, and less obviously, in tangible arrangements of steel and concrete, wires and
transistors, nuts and bolts.’
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Os algoritmos ndo siao necessariamente prejudiciais para as pessoas, podendo agir como
forgas positivas e auxiliar, e até mesmo facilitar, praticas das mais rotineiras e triviais as mais
complexas. Porém, € importante salientar que todos eles operam com vieses e podem conter er-
ros que se traduzem em decisdes equivocadas (DIAKOPOULOS, 2013). Esses vieses podem se
manifestar de diversas formas: no desenho do sistema, na limitagcdo técnica ou na aplicacio do
mesmo. Como analisa Bozdag, pessoas ndo influenciam apenas na construcdo das ferramentas,
mas também na maneira como essas ferramentas funcionardao uma vez que forem implementa-
das. (BOZDAG, 2013)

Contudo, um dos maiores problemas vinculado ao uso de algoritmos decorre de sua falta
de transparéncia. Enquanto leis e regulamentacdes estdo disponiveis para consulta, de modo que
qualquer pessoa pode se informar sobre seus escopos e aplicacdes, algoritmos sdo, em geral,
construidos em uma linguagem técnica e complexa, além de, em muitos casos, serem proprie-
dades de empresas privadas que ocultam o seu cédigo de modo a proteger esse produto (DIA-
KOPOULQS, 2013). De acordo com Virginia Eubanks, para serem enviesados, os algoritmos
ndo precisam necessariamente ser construidos com esse intuito, basta apenas serem produzidos
de uma maneira que ignore o viés ja existente na propria sociedade: “quando ferramentas de to-
mada de decisdao nao sdo construidas para explicitamente desmantelar desigualdades estruturais,
a sua escala e velocidade as intensificam®” (EUBANKS, 2017, p. 196).

Lucas Introna e David Wood (2002) discutem, por sua vez, como as técnicas de vigi-
lancia baseadas em FRS’s (Facial Recognition Systems) constituem uma poderosa e ambigua
ferramenta para controle social. Existem diversos sistemas de vigilancia que utilizam algoritmos
de modo a otimizar a captura automética de dados para monitorar praticamente quase todos os
aspectos do planeta e do espaco (incluindo telescépios e satélites)®. Alguns sistemas monito-
ram “‘algoritmicamente” dados relacionados a objetos que estdo intimamente ligados as pessoas,
apesar de monitorarem indiretamente as pessoas, sem vincular as informag¢des a pessoas espe-
cificas - € o caso de sistemas de reconhecimento de placas de automdveis ou de movimento em
estagdes do metrd que prezam pela seguranga.

Para Andrejevic e Gates (2014) hd dois modelos distintos de vigilancia por imagem: o
modelo tradicional, no qual existe um alvo determinado, e 0 emergente, em que a maior quan-
tidade de dados é capturada. Este dltimo opera dentro do paradigma do big data®, que nio diz
respeito apenas a quantidade de dados coletados, mas também a tecnologia envolvida em sua
coleta, andlise e utilizacdo, alterando substancialmente as operagdes de vigilancia e também as
suas consequéncias sociais. Coleta-se mais e mais dados, o tempo todo, com a justificativa de

um dia talvez serem necessdrios, tornando-se, portanto, estruturalmente especulativa. (ANDRE-

Tradugdo nossa: "When automated decision-making tools are not built to explicitly dismantle structural inequali-
ties, their speed and scale intensify them".

Esses sistemas s@o diferentes de sistemas de vigilancia simples, em que apenas se utilizam cameras de vigilancia
e toda a observacdo e andlise € realizada por pessoas que monitoram as filmagens.

Big data caracteriza-se por uma série de dados que, por ser muito grande e muito complexa, nao pode ser analisada
por métodos e aplicacdes convencionais de processamento de dados. Apesar do nome, ndo se caracteriza apenas
por ser “grande”, mas também por ser constantemente atualizado e seu volume aumentar exponencialmente.
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JEVIC; GATES, 2014)

Introna e Wood (2002) mostram que a vigilancia algoritmica aumentou consideravel-
mente ap6s os ataques de 11 de setembro*' de 2001 nos Estados Unidos, apesar de grande
oposi¢do de muitos grupos de direitos civis e de apoio a privacidade. O medo publico, o lobby
da industria e a demanda articulada entre interesses econdmicos e politicos representam fatores
que impulsionaram a industria da vigilncia automatizada, que, de um papel secundério ganhou
centralidade no campo da seguranca, e para tal, passou a contar com grande orcamento publico.

Estes dois tipos de sistemas diferenciam-se de sistemas automatizados de vigilancia
direta de pessoas, que reconhece tracos individuais e, posteriormente, comparam a um banco
de dados. Sao os casos de sistemas de identificacdo biométrica que incluem: reconhecimento
da maneira de andar, de impressoes digitais e da palma da mao e reconhecimento da iris ocular
(INTRONA; WOOD, 2002). Essas ferramentas, definidas por Ceyhan como “tecnologias de
identificac@o”, estdo geralmente interligadas de modo a coletar e processar informagao para dar
apoio as agéncias de aplicac@o da lei na identificacdo de individuos, com o intuito de ter uma
prova documental de alto nivel que apresenta “com toda a certeza quem € quem e quem fez ou
faz o que42” (CEYHAN, 2008, p. 109). No caso da biometria, analisada por Ceyhan (2008), ela
nao apenas reproduziria a identidade, mas também a produziria, ndo mais por documentos de
identificagdo, e sim com o proprio corpo do individuo.

As andlises comparativas das testagens dos softwares de reconhecimento facial demons-
traram vieses de identificacdo: as taxas de reconhecimento de homens foram maiores do que
de mulheres; de pessoas mais velhas foram maiores do que de pessoas mais novas; e, outros
estudos apresentados pelos autores, encontraram um Vviés racial: as pessoas de qualquer raga,
comparada com as de cor branca, apresentaram uma taxa de reconhecimento maior. Além disso,
outras questdes técnicas do sistema impactaram no reconhecimento final: imagens internas ou
externas; o tamanho do banco de dados de comparacdo e o espagco de tempo entre a foto nele
armazenada e a imagem a ser comparada, etc. Ainda que a tecnologia de reconhecimento fa-
cial tenha se desenvolvido desde a publicacdo do estudo de Introna e Wood (2002), os autores
levantam questdes importantes.

Pelo menos duas questdes interligadas apresentam-se como pertinentes: a neutralidade
dos algoritmos e os efeitos de rede (“network effects”). A justificativa para a utilizacao desses
sistemas de vigilancia é que eles sdo passiveis de eliminar a discrimina¢do € mesmo que ocor-
ram “pequenas’ injusticas e perda de privacidade, isto representaria um pequeno preco a pagar
em troca de seguranga. Os autores argumentam que apresentar as tecnologias como neutras é
ignorar os efeitos de rede e como elas sdo moldadas pelo seu uso, pois a tecnologia ndo tem

em si um uso isolado. Por estar sempre combinada com uma multiplicidade de outras praticas

Os ataques de 11 de setembro de 2001 foram uma série de ataques orquestrados pela organizacdo fundamentalista
islamica Al-Qaeda, em que quatro avides comerciais com passageiros foram sequestrados e intencionalmente
colididos em prédios politicos e econdmicos dos EUA - o complexo empresarial World Trade Center e o Pentdgono,
sede do Departamento de Defesa. O atentado resultou em um total de 2.996 mortos e mais de seis mil feridos.

.) with certitude who is who and who does or did what.
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e implementagdes, os vieses, que muitas vezes podem parecer pequenos ou mesmo triviais, po-
dem se tornar importantes e com grande impacto quando incorporados a outras préticas. Desse
modo, alguns grupos podem se tornar sujeitos a uma elevada e desproporcional vigilancia cri-
ando, assim, um novo tipo de “divisdo digital”.

O problema fundamental nesses sistemas € que individuos e institui¢des partem do pres-
suposto que as tecnologias sdo intrinsecamente neutras € ndo envolvem julgamentos de valor.
Assim, ndo sujeitamos essas ferramentas e técnicas ao mesmo nivel de andlise e supervisiao que

agentes da lei, por exemplo. Para os autores, essa distin¢gdo € problemadtica, pois:

(a) artefato técnico ja incorpora valores em seu projeto, é sociedade tornada
duravel como sugere Latour, e (b) artefato técnico nunca age de forma isolada,
mas se torna embutido em uma rede sécio-técnica na qual a micro politica do
artefato pode ser multiplicada e dimensionada de muitas formar inesperadas*?
(INTRONA; WOOD, 2002, p. 195)

A mesma avaliacdo encontramos em Van Dijck quando discute que os dados e metada-
dos coletados de plataformas como Google, Facebook e Twitter sdo geralmente considerados
impressdes ou sintomas do comportamento ou humor das pessoas, mas essas mesmas platafor-
mas sdo apresentadas apenas como “facilitadoras neutras”. Para ela, essa confianca em agentes
institucionais que coletam, interpretam e compartilham os dados e metadados de redes sociais,
plataformas da internet e outras tecnologias de comunicacao, assim como a crenga generalizada
na quantificacio objetiva e no potencial monitoramento do comportamento e sociabilidades hu-
manas através dessas plataformas caracteriza-se como a ideologia do dataismo (dataism, no
inglés) (DICK, 2014).

Morozov em seu ensaio “Por que estamos autorizados a odiar o Vale do Silicio”*,
afirma que a confianga nessas grandes empresas de tecnologia — as big tech — € nociva para o
debate publico que, para ele, é conduzido em termos favoraveis para essas empresas, principal-
mente quando se define o debate como ““digital” e nao “politico” ou “econdmico”. A maneira
que essas empresas transformam todos os aspectos da vida cotidiana em ativo rentdvel seria,
segundo o autor, caracteristica do modelo de capitalismo “dadocéntrico”. Também tratam os
problemas sociais como se fossem apenas um problema de falta de informagdo — que seriam
supridos por mais ferramentas tecnolégicas. Desse modo, os formuladores de politicas acabam
por fornecer mais informagdes para essas empresas, em forma de dados. Assim, ao invés de
tentarmos resolver o problema, apenas recorremos a essas ferramentas de modo a redefini-lo
de maneira mais conveniente. Dessa forma, “criamos aplicativos para resolver problemas que
os aplicativos conseguem resolver, em vez de enfrentar os problemas que de fato precisam ser
resolvidos” (MOROZOV, 2018, p. 456).

Traducdo nossa: ’[...] (a) technical artefact already embody values in its design, it is society made durable as
suggested by Latour, and (b) technical artefact never act in isolation but become imbedded into a socio-technical
network in which the micro-politics of the artefact can become multiplied and sized upon in many unexpected
ways.’

Compilado no Brasil no livro “Big Tech”, pela editora UBU. (MOROZOV, 2018)
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Sobre isso, Virginia Eubanks vai além e argumenta que as tecnologias de administracao
da pobreza, como as que ela discute em seu livro “Automating inequalities”, ndo s6 ndo sao
neutras como também sao moldadas pelo medo da inseguranca econdmica e 6dio aos pobres, 0
que, por sua vez, molda as politicas e a propria experiéncia da pobreza. Para ela, esses sistemas
“desviam os pobres dos beneficios publicos, controlam a sua mobilidade, forcam o trabalho,
dividem familias, levem a uma perda de direitos politicos, usam os pobres como sujeitos expe-
rimentais, criminalizam a sobrevivéncia, constroem classificagdes morais suspeitas, criam uma
distancia ética para a classe média e reproduzem hierarquias racistas e classistas de valores e
méritos humanos™* (EUBANKS, 2017, p. 189).

Sérgio Amadeu (2017) aponta a necessidade de diferenciar os dispositivos de mani-
pulacdo dos de modulagdo. Enquanto os primeiros sdo responsdveis por manipular os fatos,
escolhendo o que relatar e o que omitir, os segundos apresentam como objetivo final modular
o comportamento. Essa caracteristica seria pratica fundamental para as sociedades de controle,
principalmente por ndo gerarem medo mas afeto: “acompanham as pessoas em suas trajetdrias,
dao sensacdo de conforto, sdo eficazes na solucdo de problemas, melhoram as experi€ncias”
(SILVEIRA, 2017, p. 84).

Jean Segata (2018) também apresenta essa caracteristica das tecnologias — e algorit-
mos — em moldarem o meio em que estdo, em sua pesquisa com algoritmos e tecnologias de
georreferenciamento de zonas de risco no combate ao Aedes aegypti na cidade de Natal, Rio
Grande do Norte, no Brasil, pelo programa Vigi@dengue. A partir da coleta de dados de ovos
de mosquitos da drea urbana estima-se a populacdo de mosquitos no espago intramunicipal. Sdo
somados a essas informag¢des dados de pessoas doentes ou suspeitas de estarem infectadas com
dengue, febre chikungunya ou zika virus, bem como do local onde residiam. Com o cruzamento
desses dados produz-se uma andlise georreferenciada possibilitando a classifica¢do de risco das
areas da cidade, determinando as de maior e de menor risco. Essas informagdes possibilitam
a definicdo das zonas de combate, onde os agentes de endemias efetuam agdes protocolares
coordenadas pelo Ministério da Satde. (SEGATA, 2018)

Porém, segundo o autor (SEGATA, 2018) a validade do dado e a técnica cientifica igno-
ram a realidade comportamental das populacdes de humanos e mosquitos e como elas mesmas
podem modelar e impactar os dados gerados. Assim, a subnotificacdo da populacdo aos 6rgaos
de saude publica de casos de suspeitas de infec¢do pelo mosquito, justificada pela descrenga e
falta de confianca na agdo estatal; a credibilidade que alguns moradores dao aos agentes que
visitam as casas, acreditando que, por terem sido visitados e a casa “tratada”, ndo necessitam
tomar novos cuidados para evitar a proliferacdo do mosquito; e a associa¢do entre pobreza e
risco das agéncias estatais, o que leva a um descaso com algumas regides “incorrigiveis” e a

hiper-protecdo de outras (4reas de classes mais abastadas). Essas sdo algumas das situagdes

Tradug@o nossa: ‘[...] divert the poor from public benefits, contain their mobility, enforce work, split up families,
lead to a loss of political rights, use the poor as experimental subjects, criminalize survival, construct suspect moral
classifications, create ethical distance for the middle class, and reproduce racist and classist hierarchies of human
value and worth.’
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apresentadas pelo autor que mostram, mais uma vez, como a tecnologia se molda a partir dos
seus proprios resultados, os quais, por sua vez, sdo influenciados pela acdo dos atores (técnicos,
institui¢des, moradores, mosquitos). Em suma, ndo hd neutralidade no uso de tecnologias.

Em 4 de dezembro de 2009 a empresa multinacional de tecnologia Google alterou sua
politica de mecanismos de busca. A partir daquele dia, nenhuma busca realizada nos produtos e
servicos da empresa produziria resultados neutros. Com base em técnicas estatisticas de previ-
sdo de comportamento, mesmo que o usudrio nao estivesse conectado em sua conta, 0 Servico
padronizaria e personalizaria os resultados, priorizando as pdginas que o usudrio teria maior
probabilidade de acessar, com base em 57 indicadores, dentre eles: sexo, localizacdo, histdrico
de navegacdo e idade. (PARISER, 2012)

Essa alteracdo na politica da empresa representou, segundo Eli Pariser (2012), um
marco, dando inicio a era da personalizacio. A partir dai, a tentativa de saber o0 maximo possi-
vel sobre seus usudrios tornou-se o principio fundamental das empresas de tecnologia: Google,
Facebook, Twitter, Instagram, Amazon, Youtube, Apple, Microsoft e, mais recentemente, dos
servicos de streaming de musica e filmes, como Netflix e Spotify, e de aplicativos e sites de
encontros. Para Bozdag, a construcdo desse tipo de algoritmo vai além de uma simples ques-
tdo técnica: como filtram a informagdo, passam também a ter uma fungdo politica (BOZDAG,
2013).

Para além da personalizagdo e padronizacgdo, essas informagdes, na maioria das vezes,
geram dados rentdveis para as citadas plataformas, pois ao otimizarem os “cliques’ dos usudrios
garantem um melhor retorno as empresas que compram espagos de publicidade, por exemplo.
Sendo assim, quanto mais personalizada for a disponibilizacdo de informagdo, maior a proba-
bilidade do usudrio comprar os produtos ofertados e mais empresas irdo ofertar os antncios
(PARISER, 2012).

Tal personalizacio cria categorias de usudrios - por isso a padronizacdo - a partir da
probabilidade de acessar cada link ou comprar cada produto especifico. Isto repercute nos si-
tes que acessamos, nos videos e filmes que assistimos, nas musicas que escutamos e em quais
postagens ou tweets de quais amigos ou seguidores iremos ler. Esses “filtros” analisam as “pre-
feréncias” dos usudrios (ou o que consideram que sejam) e as preferéncias de pessoas que t€ém
perfis semelhantes e, mais recentemente, as preferéncias de pessoas proximas a esses usuarios -
amigos, colegas, parentes - e fazem extrapolacdes, refinando, cada vez mais, “uma teoria sobre
quem somos e sobre o que vamos fazer ou desejar a seguir.” (PARISER, 2012, p. 14).

Assim, sdo criadas “bolhas de filtros” que, por serem invisiveis (nenhum usudrio tem
nocdo do quanto o resultado que estd vendo € individualizado, nem de como o resultado seria
diferentes caso nao existisse essa bolha) fazem com que os usudrios considerem que os resulta-
dos apresentados sejam imparciais e neutros. Ainda assim, esses filtros auxiliam a escolha, ja
que apresentam informacdes selecionadas dentro de uma infinidade de opgdes - sites, filmes,
videos, misicas, livros, roupas, celulares, etc.

O que acaba ocorrendo € que, mais uma vez, a tecnologia molda os sujeitos que estao
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sob a sua interferéncia e vice versa. Desse modo, os filtros funcionam como “autopropaganda
invisivel, doutrinando-nos com as nossas proprias ideias, amplificando nosso desejo por coisas
conhecidas e nos deixando alheios aos perigos ocultos no obscuro territério do desconhecido”
(PARISER, 2012, p. 19), e, por fim, impossibilitam que tenhamos novas experiéncias e novos
aprendizados.

Uma das implica¢des mais recentes do uso dessas personalizacdes € o caso da Cam-
bridge Analytica®®, empresa que, por meio de aplicativos de testes de personalidade da pla-
taforma Facebook, conseguiu acesso as informagdes dos usudrios, entre elas, informagdes de
“curtidas”. A partir desses dados e com base em pesquisas comportamentais e analises estatisti-
cas, delimitou categorias de usudrios. O passo seguinte foi enviar propagandas especificas para
cada uma dessas categorias, de modo a influenciar as suas decisdes politicas. O caso veio a tona
em margo de 2018, quando um ex-funciondrio da empresa, Christopher Wylie, revelou que a
empresa armazenava dados de diversos usudrios do Facebook, e teria influenciado as elei¢des
presidenciais norte-americanas e a saida do Reino Unido da Unido Européia (Brexit).

Para Cathy O’Neil (2016), estamos na economia do big data, em que modelos mate-
maéticos (e estatisticos) estdo inseridos cada vez mais na vida das pessoas, predizendo a sua
confiabilidade e das instituicdes, bem como calculando os seus potenciais enquanto estudantes,
trabalhadores e criminosos. Ainda que muitos desses modelos tenham boas inteng¢des, muitos
outros incorporam preconceitos, ma-interpretacdes e vieses das pessoas que 0s criaram ou que
os encomendaram.

O surgimento da vigilancia na era do big data possibilitou, para Andrejevic e Gates, a
determina¢do do risco e suspei¢do resultam de interacdes de dados complexos que sdo tanto
imprevisiveis quanto inexplicdveis pois podem gerar padrdes que tém poder preditivo mas nao
necessariamente poder explanatério, desse modo aceita-se o resultado pois se entende que o al-
goritmo sabe melhor (ANDREJEVIC; GATES, 2014). O’Neil denomina esses modelos de “We-
apons of Math Destruction” (armas de destruicdo matemdtica) ou WMDs, por serem opacos,
inquestiondveis e invisiveis - exceto para aqueles que os criaram - e intensificam as desigualda-
des na sociedade, punindo os pobres enquanto fazem os ricos mais ricos. O que diferenciaria as

WMDs de outros modelos e algoritmos sao:

e Transparéncia - qualquer pessoa pode ter acesso as estatisticas produzidas e aos indicado-
res de andlise;

e Testes e atualizacOes constantes - apesar de poderem apresentar diversos problemas e
falhas, sdo realizados testes e atualiza¢des constantes, de modo que se as condi¢cdes mu-
darem o modelo serd atualizado;

e Rigor estatistico - a coleta e andlise dos dados € rigorosa e ndo utilizam aproximagdes

para dados faltantes, como muitas WMDs fazem;

4 Para  mais informacdes: https://www.nytimes.com/2018/04/04/us/politics/cambridge-analytica-scandal-
fallout.html
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e Prezam pela acurécia - inserem quantas varidveis forem necessdrias para melhorar a acu-

racia do modelo.

Qualquer que seja o modelo ele ird refletir objetivos, interesses e ideologias, ou seja, ndo
serd “neutro”, principalmente porque valores pessoais e desejos influenciam as escolhas, desde
os dados que sdo escolhidos para serem coletados até as questdes formuladas. Assim, “modelos
sdo questdes embutidas na matematica™’ (O’NEIL, 2016, p. 21).

Introna e Wood (2002) propdem uma tipologia para diferenciar tecnologias: silencio-
sas (silent technology) e salientes (salient technology). As primeiras sdo aquelas escondidas
(hidden), obscuras, € que ndo necessitam de consentimento para serem utilizadas (passive ope-
ration). Este € o caso de sistemas e softwares proprietdrios, de dificil acesso e entendimento
dos processos e resultados, por utilizarem técnicas complexas. No entanto, sdo de manejo rela-
tivamente f4cil, justamente por ndo permitirem aos operadores muitos ajustes, pois sdo feitos e
configurados a priori de acordo com as necessidades de aplicagdo. Em contraste, as tecnologias
salientes sdo evidentes, transparentes e demandam o consentimento para serem utilizadas.

Os algoritmos de avaliacao de risco de predi¢do de reincidéncia e de crimes sio WMDs.
Apesar da justificativa para a utilizacdo desses algoritmos seja a de evitar os vieses dos ope-
radores de justica, a autora questiona se, de fato, os vieses estdo sendo eliminados ou apenas
camuflados com tal tecnologia. Estes algoritmos sdo opacos, invisiveis e as pessoas que t€ém
suas vidas alteradas por eles ndo podem contesta-los. (O’NEIL, 2016)

Duas caracteristicas diferenciam o sistema tradicional de justica e as aplica¢des crimi-
nais das WMDs: justica e eficicia. O sistema tradicional presume inocéncia a priori, € mesmo
aqueles considerados culpados tém o direito de recorrer da sentenga, prevalecendo a nocao de
justica em relagdo a eficacia. Por sua vez, as WMDs tendem a valorizar mais a eficiéncia, até
porque “justica” ndo € algo passivel de ser considerado ou calculado por algoritmos, e o resul-
tado, entdo, ¢ uma massiva producgdo de injustica. (O’NEIL, 2016)

Sendo assim, além de ndo serem transparentes — ndo sabemos quais fatores sao mais
importantes para o escore final — essas tecnologias também nao contemplam todas as varidveis
possiveis, afetando a sua acurdcia. Como O’Neil salienta, apenas fatores prévios a prisdo e, em
alguns casos, algumas situacdes que ocorrem dentro do estabelecimento prisional - por exem-
plo, se o preso desrespeitou ordens ou se brigou com outros presos - entram para o calculo do
escore, estando ausentes outras varidveis, como, por exemplo, as vinculadas ao préprio estabe-
lecimento onde o preso se encontra ou relativas a assessoria juridica e social que ele teve, ou
ndo. Além disto, tais modelos ndo sdo testados ou atualizados com frequéncia, resultando em
sua defasagem.

A ideia de caixa-preta € utilizada em diversos contextos. Nas dreas exatas, representa
um sistema ou dispositivo complexo que pode ser visto apenas em termos de entrada e saidas,

sem necessidade ou possibilidade de saber o que ocorre no processo. Esse conceito pode ser

4T Tradugio nossa: “models are questions embedded in mathematics”
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aplicado em outras dreas e € continuamente referenciado na linguagem cotidiana, sendo apli-
cado inclusive a institui¢gdes. No campo dos STS (Science and Technology Studies), é definida
como o proprio processo da ciéncia, como Latour (2017) define: “[€ a] maneira como o trabalho
cientifico e técnico torna-se invisivel em decorréncia de seu préprio €xito. Quando uma maquina
funciona bem, quando um fato é estabelecido, basta-nos enfatizar sua alimentacdo e producao,
deixando de lado sua complexidade interna. Assim, paradoxalmente, quanto mais a ciéncia e
tecnologia obtém sucesso, mais opacas e obscuras se tornam’” (LATOUR, 2017, p. 364).

Para Frank Pasquale, em seu livro “The black box society” (2015), enquanto os indivi-
duos t€m a vida cada vez mais aberta pelas ferramentas e dispositivos que utilizam as institui-
¢cOes — privadas ou estatais — tém seus processos e acdes cada vez mais fechados, mais opacos.
H4, portanto, mais transparéncia para os individuos e mais opacidade para as instituicdes. Para
ele, a lei protege de forma muito dura o sigilo das instituicdes — bancos, empresas de tecno-
logia, seguradoras — mas se mostra crescentemente silenciosa quando se trata da privacidade
das pessoas. As caixas-pretas, para ele, t€m um duplo significado: sdo responsdveis por gravar
as leis, codigos, processos (assim como a caixa-preta do avido) e também por ofuscar essas
informacgdes.

Essa opacidade (das institui¢des) € o resultado da unido de trés fatores: sigilo real (real
secrecy), sigilo legal (legal secrecy) e ofuscacdo (obfuscation). O primeiro se caracteriza como
uma barreira que impede um acesso ndo autorizado a um determinado conteudo, o segundo é
o conteido que é obrigatdrio por lei ser mantido em segredo, e o ultimo é representado por
tentativas intencionais de se manter o sigilo. (PASQUALE, 2015)

Ruha Benjamin vai reformular o termo caixa-preta para “caixa anti-negro” (anti-Black
box), para chamar a ateng¢ao de como esses sistemas possuem uma caracteristica inerentemente
anti-negritude, ainda que ndo atinjam apenas pessoas negras. Ser anti-negro ndo € apenas um
sintoma ou um resultado, mas uma precondicao na fabricacdo dessas tecnologias. Além disso,
quando comparados com o racismo no passado, sdao frequentemente considerados neutros ou
benéficos, mas essas solucdes tecnoldgicas frequentemente escondem, facilitam, aceleram e
aprofundam a discriminag¢do, principalmente por estar disfarcada de objetividade, e sem precisar
prestar contas para a sociedade. (BENJAMIN, 2019)

Cédigos sdo, em sua maioria, operacionalizados dentro de poderosos sistemas de sig-
nificado, de modo a deixar algumas coisas visiveis e outras invisiveis, criando junto com eles
distor¢des. Além disso, os banco de dados e modelos gerados ndo sdo representacdes objetivas
da realidade, sendo na verdade o resultado de ferramentas, pessoas e estruturas de poder que
escolhem uma determinada maneira de ver ou julgar. Quando os vieses desses sistemas sao
apontados, geralmente sdo tratados como falhas mas, para Benjamin, sdo evidéncias de como
o sistema opera as estruturas do racismo. Ainda segundo a autora, raca € também uma tec-
nologia construida para separar, estratificar e consagrar as muitas formas de injusti¢a, que ao
mesmo tempo funciona como uma caixa-preta, gerando padroes de relagdes sociais. (BENJA-
MIN, 2019)
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Os conceitos e discussdes trazidos nesse capitulo e no capitulo 2 introduzem elementos
importantes para andlise das ferramentas de avaliacdo de risco, mas ainda falta uma outra di-
mensao fundamental: a prépria ideia de risco e, consequentemente, a aplicacao dela no sistema

de justica criminal. Sobre isso trataremos no capitulo 4, a seguir.
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4 A NOCAO DE RISCO E A LOGICA ATUARIAL

Nao podemos quantificar o
futuro, pois é desconhecido, mas
aprendemos como usar niimeros para

examinar o que aconteceu no passado®®
(BERNSTEIN, 1998, p. 6)

Para entendermos a implementa¢do das ferramentas de avaliacdo de risco no sistema
de justica criminal é necessdrio analisarmos primeiro como a ideia de normalidade, surgida
no século XVII, e a noc¢do de risco, ambas advindas de avancos na drea da probabilidade e
estatistica mas que, consequentemente, exercerdo impacto no sistema penal. E, em segundo
lugar, € necessario analisar também como essas tecnologias serdo implementadas no sistema de

justica criminal dos EUA.

4.1 PREVENDO RISCOS

A ideia de risco estd presente nas sociedades contemporaneas em suas mais distintas
formas. Quando nos preocupamos com praticas de seguranca para evitar acidentes, quando
fazemos exames médicos para nos prevenir de doengas, efetuamos seguro de vida, investimos
ou ndo na bolsa de valores, bem como quando governos criam legislacdo para evitar poluicao
ou desmatamento, ou contra o uso de elementos quimicos nocivos para seres humanos e para o
meio ambiente, a no¢do de risco estd sempre presente.

Para Peter Bernstein, a ideia de risco € o que distingue os “tempos modernos” de tem-
pos passados. O risco € apresentado pelo autor como uma fronteira que foi ultrapassada quando
os seres humanos deixaram de ver o futuro como um “espelho do passado ou o obscuro do-
minio de ordculos e adivinhos que possuem um monopdlio sobre o conhecimento de eventos
antecipados”® (BERNSTEIN, 1998, p. 1).

Foi a partir do advento da teoria da probabilidade e dos avangos na drea da matematica,
ainda no século XVII, que o processo de distanciamento da relacdo entre futuro e religido teve
inicio, alterando o modo de lidar com as incertezas. Com a nog¢do de risco o futuro passa a
ser interpretado como uma escolha e ndo mais como destino. Isso possibilitou, mais adiante, o
estabelecimento da Estatistica e o advento de técnicas que pudessem calcular a probabilidade
de eventos futuros ocorrerem.

Assim, a sociedade torna-se estatistica, novas leis passam a perdurar, agora em termos

de probabilidade e nao mais como “leis da natureza” ou do “destino”. O que passa a importar

Tradugdo nossa: *We cannot quantify the future, because it is an unknown, but we have learned how to use numbers
to scrutinize what happened in the past.’

Tradug@o nossa: “mirror of the past or the murky domain of oracles and soothsayer who held a monopoly over
knowledge of anticipated events”
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agora sdo as questdes de normalidade e de desvios da norma. No final do século XIX surge a
no¢do do que seriam pessoas “normais” - aquelas que se enquadram nas tendéncias centrais das
novas leis estabelecidas - e “ndo-normais” ou “patoldgicas” - aquelas que estdo nos extremos.
(HACKING, 1990)

E também nesse periodo que os Estados-nagdo passam a contar, classificar e tabular
os seus individuos a partir do advento de novas tecnologias para realizar essas classificacdes
e quantificacdes, bem como de novas burocracias com autoridade para aplica-las. Hacking ar-
gumenta que, com isso, categorias tiveram que ser criadas de modo a encaixar dentro delas as
pessoas, para que assim pudessem ser contadas. Assim, essa coleta sistematica de dados afetou
a maneira como concebemos a sociedade e como a descrevemos, transformando profundamente
nossas escolhas, nossas perspectivas para o futuro e o que pensamos sobre nds mesmos € So-
bre o mundo. O desenvolvimento das técnicas de probabilidade gerou, segundo Hacking, um
paradoxo: com o indeterminismo possibilitou-se um maior controle sobre a natureza e sobre a
sociedade. (HACKING, 1990)

Para Bernstein todas as ferramentas que usamos hoje para a gestio do risco e na tomada
de decisOes estao embasadas em técnicas desenvolvidas entre os anos de 1654 a 1760, além das
descobertas de Francis Galton no final do século XIX, e na teoria do portfélio, desenvolvida nos
anos 1950 pelo economista Harry Markowitz. (BERNSTEIN, 1998)

Ainda que Bernstein (1998) e Hacking (1990) ndo utilizem a no¢do de Max Weber, é
indiscutivel o processo de racionalizac@o presente na transicao de uma ideia de futuro permeado
pela “magia” - do dominio dos deuses e ordculos e externa aos seres humanos - para o dominio
da ciéncia, que o tornou passivel de ser manejado, estudado e previsto, como apresentado na
secdo anterior.

O risco a que nos referimos € aquele em que pessoas e instituicdes avaliam possibilida-
des de risco em situacdes especificas, fazem escolhas e tomam decisdes fundamentadas nessas
probabilidades. Para Adam e Van Loon (2000), essa € a defini¢do tradicional de risco, onde
riscos especificos sdo considerados tendo em vista a pessoa, a familia, a empresa, o pais, o
meio ambiente, e o bem estar fisico, mental, social e/ou econdmico. Nesse sentido, o risco é
social, pois “a percepcao de risco implica uma relagdo particular a um futuro essencialmente
desconhecido cuja probabilidade de realizacdo pode, ndo obstante, ser calculada com base na
extrapolacdo de ocorréncias passadas: uma resposta sociocultural calculada a potenciais acon-
tecimentos antecipados”50 (ADAM; LOON, 2000, p. 7). A avaliagdo de risco, aqui, diz respeito
a uma acdo racional e uma certeza cientifica, em uma precisa distin¢cdo entre o “seguro” e o
“perigoso”, a “verdade” e a “falsidade”, o “passado” e o “futuro”. (ADAM; LOON, 2000)

John Adams (1995), por sua vez, distingue trés tipos de risco: risco virtual, percebido

pela ciéncia e de percepcdo direta®'. O primeiro representa a incerteza, mas também hipSteses

Traducdo nossa: “the perception of risk entailed a particular relationship to an essentially unknown future whose
likelihood of coming about could nevertheless be calculated on the basis of extrapolating from past occurrences: a
calculated socio-cultural response to potential anticipated happenings”

Traducdo livre de “virtual risk”, “perceived directly” e “perceived through science”.
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contestadas (situagdes em que os cientistas ndo conhecem a solucao ou ndo conseguem entrar
em acordo), ignorancia e desconhecido. Nessas situacdes, as tomadas de decisdo caracterizam-
se pela combinac¢do entre instinto, intuicdo e experiéncia. Ainda que os riscos ndo necessaria-
mente sejam reais, as crengas sobre eles t€m consequéncias reais.

Por outro lado, os riscos percebidos através da ciéncia englobam o que vem sendo pro-
duzido por dreas académicas e cientificas e por empresas de seguro. Eles sdo definidos por
especialistas e tém impacto em como a maioria das pessoas toma as suas decisdes. Também in-
cidem na tomada de decisdo pelo setor formal da gestdo de risco - governo, comércio e indudstria
-, repercutindo na criacdo de leis e regulamentagdes, de programas de treinamento de seguranca,
entre outros aspectos. A busca pela redu¢ao dos riscos movimenta uma enorme industria, tendo
distintas aplicagdes: seguranca domiciliar, prevencao de incéndios, seguranga do trabalho, segu-
ranca infantil, servigos de casualidades, segurancga no transito e nas estradas, além das forgas de
seguranca, da industria de seguros e de agentes de saide ambiental. (ADAMS, 1995)

A dltima categoria representa os riscos administrados pelas pessoas no dia-a-dia, em que
ndo sao feitos cdlculos probabilisticos para a tomada de decis@o. Aqui, Adams (2008) estipula
trés subgrupos, cada um deles divididos em subcategorias: riscos voluntérios (auto controlados,
controle médio e sem controle), impessoais (estabelecidos pela natureza) e impostos (benignos,
motivados por lucros ou malignos). Essa classificagdo varia da maior para a menor aceitabili-
dade do risco e da menor para a maior amplificacdo do risco, ou seja, os riscos voluntarios sao
mais aceitos € com riscos menores, enquanto que os impostos representam maiores riscos e,
consequentemente, menos aceitos’?. (ADAMS, 2008)

Ainda que seja possivel tracar alguns paralelos, a ideia de risco aqui utilizada se dis-
tingue do sentido proposto por Ulrick Beck (1992), com a sua nogao de “sociedade de risco”,
enquanto uma inevitavel condicao estrutural da industrializa¢ao avancada que produz os perigos
no proprio sistema. Para ele, os riscos da sociedade de risco se diferenciam por ndo poderem
ser delimitados no tempo e espaco; ndo poderem ser contabilizados a partir de regras estabeleci-
das de causalidade, culpa e responsabilidade; e ndao poderem ser compensados ou assegurados
contra. (BECK, 1996).

Segundo Sgrensen (2017), Beck se refere a uma nova fase da modernidade, em supe-
racdo a sociedade industrial, onde o risco significa uma incerteza nao-calculdvel (e ndo uma
incerteza calculdvel). Assim, para Beck, “a entrada na sociedade de risco ocorre no momento
em que os riscos que sdo agora decididos e consequentemente produzidos pela sociedade minam
e/ou cancelam os sistemas seguros estabelecidos nos cilculos de risco do estado providéncia’™?
(BECK, 1996, p. 31), e onde a ciéncia, o Estado e os militares se transformam em parte do pro-

blema que pretendem resolver. Nesse sentido, a modernidade reflexiva caracteriza-se nao por

Para mais informagdes, ver figura 2 do preficio a edi¢do brasileira, disponivel em: http://john-adams.co.uk/wp-
content/uploads/2008/12/deus-e-brasileirol.pdf

Tradugd@o nossa: “the entry into risk society occurs at the moment when the hazards which are now decided and
consequently produced by society undermine and/or cancel the established safety systems of the provident state’s
existing risk calculations”



54

55

50

uma pés-modernidade, mas por um mundo “mais moderno”. Beck define esse periodo como a
vitdria da modernidade, em que as institui¢des bésicas da primeira modernidade sdo destruidas

pela l6gica de efeitos colaterais ndo intencionais e desconhecidos. (BECK, 2006)

4.2 LOGICA ATUARIAL NO SISTEMA CRIMINAL

"0 sistema é manipulado com precisdo,
podemos dizer, porque, ao contrdrio
das previsoes meteorologicas naturais,
os meteorologistas também

sdo os que fazem chover.">*
(BENJAMIN, 2019, p. 83)

A aplicagdo da gestdo de riscos para otimizacdo das préticas de combate ao crime e de
administracdo da populaciio criminal sob tutela do Estado - presos em jails>, prisdes estadu-
ais, prisoes federais, sistema juvenil ou cumprindo parole e probation - tem sido utilizada por
institui¢cdes norte-americanas desde o inicio do século XX, mas foi a partir dos anos 1970 que
passou a ser utilizada de forma sistemadtica e ampla no sistema federal e nos sistemas estaduais
(DIETER, 2012).

A ascensdo do gerencialismo penal possibilitou a intensificacdo do uso das técnicas de
perfilamento (profiling) de infratores, grupos e lugares e o desenvolvimento de ferramentas de
avaliacdo de risco para definir a melhor forma de administrar essas populagdes. O risco tornou-
se passivel de medicdo, bem como identificar as suas causas e os suspeitos a serem vigiados e
gerenciados. Desse modo, as classificacdes de risco sdo consideradas uniformes e unificadoras.
(WALKLATE; MYTHEN, 2011)

E em 1972 que ocorre uma mobilizacio de institui¢des federais dos Estados Unidos para
implementarem instrumentos atuariais na decisdo dos pedidos de progressao de regime (parole)
em todo o pafs através da defini¢do de parAmetros gerais de padronizacdo com o propdsito de: a)
reduzir a subjetividade de andlise, b) acelerar o processo de avaliacdo, e ¢) amenizar eventuais
disparidades regionais. Dai resultou a elaboracdo do primeiro guia estatistico para concessao do
beneficio em nivel nacional - Salient Factor Score (SES) - onde se dava maior importancia aos
antecedentes criminais na realiza¢ao dos cdlculos. (DIETER, 2012)

Segundo Dieter (2012), a volta do modelo de incapacitacdo ndo era a ideia inicial
quando das primeiras implantacdes de técnicas atuariais no sistema de justi¢a criminal, ainda no
inicio do século XX. Porém, agora o propésito seria apenas ‘“utilizar a pena criminal de modo
sistemdtico para o controle mais geral de determinados grupos de risco mediante neutralizacao
de seus membros salientes, isto €, a gestdo de uma permanente populacdo perigosa, pelo menor
preco possivel.” (DIETER, 2012, p. 86)

Tradugdo nossa: *The system is accurately rigged, we might say, because, unlike in natural weather forecasts, the
weathermen are also the ones who make it rain.’

Jails sdo instituigdes responsdveis pela custédia de presos em flagrante ou com necessidade de medidas cautelares
antes do julgamento, assim como condenados por crimes com pena de até um ano de reclusio.
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Para Bernard Harcourt (2003), ndo houve nesse periodo a ascensdo de um novo para-
digma — probabilistico (ou atuarial) — mas sim uma mudanca na aplicacao dessas técnicas. No
final do século XIX técnicas estatisticas ja eram aplicadas no sistema de justica, o que, inclusive,
fundamentou e, de certo modo, “modelou a virada a individualizacdo da puni¢do na primeira
parte do século vinte’®”(HARCOURT, 2003, p. 114). Houve, de fato, uma mudanga qualitativa

e uma ampliacdo quantitativa no uso dessas técnicas. Assim,

(...) como o ideal substantivo da reabilitacdo foi desestabilizado e subsequente-
mente substituido pela teoria da incapacita¢do, os métodos estatisticos se res-
tringiram a certos preditores chaves do crime especificamente, na severidade
do crime e no histérico criminal prévio do condenado. Ao longo do tempo,
menos fatores foram considerados, e ao final do século vinte, a maioria das fer-
ramentas estatisticas focavam de forma limitada em caracteristicas da ofensa
e delinquéncia prévia, em vez de focar nas varidveis de fundo, sociais, familia-
res e de vizinhanca, que havia sido parte importante do conceito reabilitativo®’
(HARCOURT, 2003, p. 106)

Harcourt (2015) também aponta que durante grande parte do século XX o fator raca foi
utilizado explicitamente e de forma direta como uma preditor de periculosidade. A maioria das
ferramentas de risco entre 1920 e 1970 utilizava a raga ou nacionalidade dos pais do interno
como um dos fatores centrais de predi¢do. Pritica que caiu em desuso devido a0 movimento
pelos direitos civis e por decisdes judiciais baseadas na Clausula de Protecdo Igualitaria, da 142
Emenda, mas que foi substituida pelo estreitamento dos instrumentos de previsao e o foco no
histérico criminal anterior. Para Harcourt, a definicdo de risco utilizada por esses instrumentos
estd vinculada ao histérico criminal anterior, que, por sua vez é um proxy para raca, resultando
em um desencarceramento que provavelmente agrave as disparidades raciais em um sistema
que ja excessivamente racializado. (HARCOURT, 2015)

Com o fim da pretensdo de ressocializacdo e com a implementac¢do das politicas de ge-
renciamento da populacao carcerdria, os presos passaram a ser organizados dentro das estruturas
disponiveis de acordo com seu nivel de risco, a partir de um modelo logistico de armazenamento
(warehousing®®). Ocorreu, a partir dai, um processo de reforma de presidios e a construgio de
novos, de modo a priorizar o isolamento, minimizando os riscos de aglomeracio de um grande
numero de pessoas. Surgem, assim, os estabelecimentos supermax ou high max para os presos
“mais perigosos” e as instituicdes boot camp™® para aqueles de baixo risco, principalmente os
mais jovens. (DIETER, 2012)

Traducdo nossa: “it shaped the turn to the individualization of punishment in the early part of the twentieth century”
Tradugdo nossa: [...] as the substantive ideal of rehabilitation was destabilized and subsequently replaced by inca-
pacitation theory, the statistical methods narrowed in on certain key predictors of crimespecifically, on the severity
of the crime and on the prior criminal history of the convict. Over time, less factors were taken into account, and
by the end of the twentieth century, most of the statistical tools focused narrowly on offense characteristics and
prior delinquence, rather than on the social, familial, and neighborhood background variables that had been such
an integral part of the rehabilitative concept.

Warehousing € uma técnica logistica que objetiva otimizar a distribui¢do de produtos colocando-os em grandes
depdsitos com o menor custo possivel.

Instituicdes de seguranca minima onde os presos ficam sujeitos a disciplina militar por um curto periodo de tempo.
(DIETER, 2012)
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Com a implementacdo de diferentes métodos de gestdo de risco no Sistema de Justica
Criminal nos Estados Unidos e a identificacdo de grupos de criminosos de alto risco, junta-
mente com a ampla recomendacgdo de psicélogos, atudrios e estatisticos para a utilizacdo dessas
técnicas e da definicdo dos fatores de risco mais importantes, o objetivo final da incapacitacao
seletiva passou a ser a neutralizacao eficiente de criminosos violentos classificados como de alta
propensdo a reincidéncia.

Para tanto, era necessdrio aumentar a eficiéncia do sistema de modo a implementar uma
perspectiva gerencialista. Isto s6 seria possivel com a diminui¢ao do controle legal no exercicio
da competéncia punitiva e a redu¢do da discricionariedade dos agentes do sistema de justi¢a. Da
mesma forma, exigia-se o desenvolvimento de ferramentas atuariais mais eficientes e eficazes,
que pudessem regular todo o processo da criminaliza¢do primadria e, posteriormente, secundaria.

Paradoxalmente, o apoio ao uso de técnicas atuariais em toda a cadeia do processo penal
partiu ndo s6 dos grupos apoiadores do endurecimento penal, mas também dos considerados
progressistas, que percebiam nessas ferramentas a possibilidade de evitar a discricionariedade
do sistema e controlar os agentes publicos, principalmente apds muitos casos de brutalidade de
policiais e agentes penitencidrios, nos quais a racga foi, com frequéncia, um fator intensificador
da acdio desses agentes de seguranca publica®.

Sendo assim, o uso das ferramentas de cdlculo atuarial no sistema de justica expressava
principios e objetivos comuns de projetos governamentais das duas principais correntes poli-
ticas norte-americanas. Para os conservadores elas eram eficientes no combate ao crime e na
otimizacdo do uso da estrutura do sistema penal, para os liberais elas garantiam neutralidade,
evitando decisdes pessoais e subjetivas dos agentes responsaveis em todas as etapas do pro-
cesso penal - policiais, juizes, promotores, agentes penitencidrios, etc. (DIETER, 2012). Desta
forma, tais atores seriam transformados em gestores, que ndo mais necessitariam definir as suas
acoes a partir de interpretacdes pessoais ou normativas, mas Unica e exclusivamente baseadas
nas defini¢des e decisdes dos calculos atuariais. Esses instrumentos atuariais t€m, atualmente,

atribuicdes que incluem:

(a) definir as condic¢des de vida dos condenados no interior da prisdo e sob
liberdade supervisionada, (b) decidir sobre a concessdo de beneficios como
probation, parole, furloughs etc., (c) estabelecer critérios de cautela para de-
linquentes sexuais, inclusive mediante diagndstico de risco de comportamento
violento, (d) fundamentar sentengas e calcular penas, (e) distinguir se € o caso
de oferecer ou nao dentncia contra os indiciados e (f) orientar a investigacao
de crimes e abordagem de suspeitos. (DIETER, 2012, p. 120)

Por conseguinte, a aplicacdo das ferramentas atuariais foi ampliada vertical e horizontal-

mente no Sistema de Justica Criminal norte-americano, em uma disseminacao tanto quantitativa

Entre tantos casos, o que ficou mais conhecido foi o de Rodney King, que foi violentamente espancado por poli-
ciais brancos, apo6s ter sido apreendido por dirigir embriagado na cidade de Los Angeles, CA, USA, em 1992. A
absolvi¢@o dos policiais resultou em uma onda de protestos, seguidos de saques a comércios e depredagdes, por
trés dias, resultando em 58 mortes e mais de 2.800 feridos. Para mais informacdes, ver documentario “LA 927
(Um Crime Americano, no Brasil), de Daniel Lindsay e T. J. Martin, 2017. Informacdes sobre o documentério:
https://www.imdb.com/title/tt6794424/?ref _=fn_al_tt_1.
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quanto qualitativa. O que foi proposto inicialmente para decisdes de parole, de forma a prever
casos de reincidéncia, passou a ser empregado para defini¢do do regime inicial; decisdes acerca
da distribui¢do e alocag@o de presos dentro de estabelecimentos penais (definindo qual estabe-
lecimento, qual ala do estabelecimento e até mesmo com quem ird dividir cela); diferenciacao
dos que demandam maior ou menor supervisdo (para que possam ser melhor monitorados ou
confinados em solitdrias); na identificacao e tipificacdo dos que t€ém maiores probabilidades de
desenvolverem distdrbios mentais ou tentarem suicidio, demandando tratamento diferenciado;
definicao de possibilidade de participacdo em atividades educacionais e recreativas ou serem
elegiveis aos beneficios; e na determinagdo do grau de supervisdo aos que estiverem em situa-
coes de parole ou probation. (DIETER, 2012)

Esta necessidade de prever a criminalidade ou a reincidéncia futura tem incidido dire-
tamente na forma como as institui¢des pensam e lidam com a aplicac¢do da lei criminal. Para
Harcourt, a utiliza¢ao de técnicas de predicdo para prevencao de crimes resulta em uma intensi-
ficacdo da vigilancia e aprisionamento de subgrupos-alvos; o que gera, consequentemente, uma
acentuacdo da correlacdo encontrada. Ou seja, ocorre um ciclo vicioso: grupos sdo considera-
dos mais propensos a cometerem crimes, as instituicoes de controle criminal tendem a focalizar
suas acdes nesses grupos, o que resulta em um aumento da taxa de encarceramento dessas po-
pulacdes, enquanto outros grupos nao sdo monitorados. Uma posterior correlacdo de fatores de
risco ird mostrar uma probabilidade ainda maior dessas populagdes cometerem novos crimes,
aumentando, assim, a vigilancia e o aprisionamento, e assim por diante. Desse modo, ndo esta-
riamos mais apenas domesticando o acaso, como lan Hacking (1990) caracterizou em seu livro,
mas o moldando®'. (HARCOURT, 2003)

Para Ben Green (2020), as ferramentas de avaliagdo de risco nao s6 nao eliminam a dis-
cricionariedade de juizes de modo a criar decisdes objetivas e neutras, como ainda a transferem
para outros atores e pontos de decisdo. Além disso, ndo garantem a redu¢@o do encarceramento,
sendo, na verdade, uma solucao superficial que refor¢a e perpetua as praticas carcerarias que
pretendem extinguir. (GREEN, 2020).

Benjamin (2019) também alerta para as consequéncias dessas ferramentas: uma vez que
uma pessoa € imputada, passa a ser submetido a uma maior vigilanica e a uma perda de direitos,
além de um estigma que segue levando-a a uma marginaliza¢do, ndo s6 do individuo como
das familias e comunidades. Quando essas ferramentas passam a ser usadas em outras arenas
— emprego, educagdo, saide, moradia — é erguido um sistema de casta digital, estruturado por
uma desigualdade racial existente. (BENJAMIN, 2019)

Além disso, Green (2020) aponta para as contradi¢des da préopria concepgao das ferra-
mentas. Para ele, prever crimes enquanto se ignora os impactos do sistema prisional faz com
que haja uma supervalorizacdo do encarceramento e dos crimes ocorridos. Essa supervaloriza-

¢do faz com que a liberacdo dos individuos sempre parecerd como adversa ja que, obviamente,

Bernard E. Harcourt faz referéncia ao livro de Ian Hacking (The Taming of Chance) no nome de seu ensaio: The
Shaping of Chance.
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soltar pessoas aumenta a chance de que ela cometa mais crimes. Essas ferramentas assumem
também que as caracteristicas da populacdo sdo constantes: os fatores que produziram certos
resultados no passado irdo produzir esses mesmos resultados no futuro. Assim, recomendardo o
aprisionamento de individuos que talvez tenham tido uma redu¢do no risco de cometer crimes
(GREEN, 2020). Para Benjamin, ainda que os algoritmos acertem continuam sendo injustos,
pois sdo a medida principal para aferir a sua acuricia, porém essa medida € ela mesma um
produto de regimes de policiamento e punicdo seletivas. (BENJAMIN, 2019)

Ben Green salienta também a existéncia de dois tipos de vieses: o viés humano, que
caracteriza-se pelos vieses implicitos e explicitos que influenciam a decisdo de alguém; e o
viés da avaliagcdo de risco, que representa as formas em que diferentes grupos de pessoas sao
filtrados sistematicamente para diferentes resultados. O primeiro ocorre quando um algoritmo é
treinado pelas decisdes de humanos, seria representado pela méxima conhecida como “garbage
in, garbage out®®”. Seria o caso, apresenta o autor, de um algoritmo treinado para superestimar
as taxas de reincidéncia de réus negros, devido ao policiamento excessivo em bairros negros.
Esse algoritmo aprenderia a reproduzir viéses humanos.

O segundo tipo de viés ocorreria quando um algoritmo € treinado com disparidades no
nivel populacional, nesse caso seria um tipo de “injustica entra, injustica sai”®, caracterizando

um viés estrutural. Ocorreria, por exemplo,

se os dados de treinamento refletissem (além de qualquer distor¢do do viés
humano) que réus negros t&€m mais probabilidade do que réus brancos de rein-
cidir. Como esse algoritmo estaria aprendendo a reproduzir resultados sociais
que sdo produto da opressdo histérica, sua discriminacgao nio € semelhante ao
preconceito dos tomadores de decisao humanos®(GREEN, 2020, p.- 7).

Apesar dessas ferramentas estarem calcadas em retirarem o viés dos juizes, é contradi-
tério com o fato de que quem define se vai aceitar o escore final ou ndo € o proprio juiz. Além

disso,

ao focar as decisdes judiciais como fonte de discriminacgdo, as avaliagdes de
risco encobrem as estruturas sociais e a dindmica de poder por trds da dis-
criminagdo racial. Elas obscurecem a necessidade de transformar politicas e
instituicdes a fim de alcangar a igualdade racial, ao invés de sugerir que a
discriminacdo pode ser remediada alterando os procedimentos de tomada de
decisdo. As tentativas de abordar a opressdo racial que se concentram exclu-
sivamente no preconceito dos tomadores de decisdo individuais servem para
legitimar e reforgar essa opressio.®>(GREEN, 2020, p. 6)

Maixima conhecida na drea de Ciéncias de Dados significando que se dados "ruins"("lixo") entram em um modelo,
consequentemente, resultados ruins esse modelo terd. Assim, "lixo entra, lixo sai".

“Inequity in, inequity out”

Traducdo nossa: ’if its training data reflects (beyond any distortion from Human Bias) that black defendants are
more likely than white defendants to recidivate. Because this algorithm would be learning to reproduce social
outcomes that are the product of historical oppression, its discrimination is not akin to the bias of human decision
makers.’

By focusing on judicial decisions as the source of discrimination, risk assessments shroud the social structures
and power dynamics behind racial discrimination. They obscure the need to transform policies and institutions in
order to achieve racial equity, instead suggesting that discrimination can be remedied by altering decision making
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Esses trés eixos tedricos — 1) biopolitica, gerencialismo penal e dindmica das prisdes nos
EUA; 2) neutralidade, objetividade e opacidades dos algoritmos; e 3) 16gica atuarial no Sistema
de Justica Criminal — trazem elementos para entendermos como as ferramentas de avaliacdo
de risco sdo construidas, e se sdo de fato mais neutras e, consequentemente, mais justas que o

sistema de fiancas que propde substituir.

procedures. Attempts to address racial oppression that focus solely on the bias of individual decision makers serve
to legitimize and reinforce that oppression.
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5 NOTAS METODOLOGICAS

Para responder a pergunta de pesquisa foi utilizada a abordagem de métodos mistos,
pelo modelo de triangulagao simultanea, que objetiva obter dados complementares, ainda que
diferentes, do mesmo tépico (MORSE, 1991), o que envolveu a coleta e andlise de dados quanti-
tativos e qualitativos secundérios, de forma concorrente e separada, de modo a melhor entender
o problema de pesquisa (CRESWELL; PLANO, 2000).

O intuito inicial era realizar apenas a andlise quantitativa para verificar quais marcadores
sociais incidiam na aferi¢do de risco dos individuos. Porém, percebendo problemas na constru-
¢do do questiondrio utilizado para se chegar aos fatores de risco que incidiriam no escore final
aferido, optou-se pela inser¢do da anélise dos questiondrios e dos proprios fatores escolhidos.

Além disso, durante o levantamento da pesquisa exploratdria, notou-se 0 mesmo padrao
em outras ferramentas, tanto na defini¢do questionarios quanto nas escolhas dos fatores. Sendo
assim, acrescentou-se, entdao, os questiondrios de mais 22 ferramentas e os fatores de risco de
mais 53. Também, somam-se aos questiondrios 19 documentos referentes a manuais de utiliza-
¢do e relatdrios de validagdo.

A seguir, apresento como esses trés aspectos da pesquisa foram analisados. Na primeira
secdo apresento a andlise dos documentos e dos fatores de risco. Na segunda sec@o apresento

como foi construido o banco de dados final para anélise de regressdo multipla.

5.1 OS QUESTIONARIOS E OS FATORES DE RISCO

Foram analisados 51 documentos disponibilizados pelas organizacdes: ProPublica e
pela Electronic Privacy Information Center®® (EPIC), via agdes FOIA®, e pelo mapeamento
das ferramentas pré-julgamento em uso em todo territério nacional estadunidense realizado pe-
las organizagdes Movement Alliance Project e MediaJustice®®. Entre esses documentos estavam
manuais de uso das ferramentas, relatorios de validacdo e questionarios. Esses documentos fo-
ram tratados aqui como “‘uma fala que permite decifrar intencionalidades, perspectivas e praticas
sociais” (GUAZZELLI, 2008, p. 78), buscando interpretar os significados assumidos levando
em consideracdo quem os produziu, a quem foram destinados e com qual inten¢do.

Em relacdo aos questiondrios, eram um total de 24 que foram analisados aqui com o
intuito de entender como sdo construidos os algoritmos de avaliacdo de risco utilizados pelo

sistema de justica criminal estadunidense. Destes, 19 eram de ferramentas de pré-julgamento,

Algorithms in the Criminal Justice System: Risk Assessment Tools. Disponivel em: https://epic.org/algorithmic-
transparency/crim-justice/

Freedom of Information Act, espécie de Lei de Acesso a Informacao.

A pesquisa realizada por essas organizacdes incluiu entrevistas com agéncias governamentais que utilizam
as ferramentas e levantamento de fontes secunddrias, como websites de universidades, agéncias governamen-
tais e das proprias ferramentas. Mapping Pretrial Injustice: a community-driven database. Disponivel em:
https://pretrialrisk.com/
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dois de presos, dois de pessoas em parole ou probation e um de egressos do sistema penal. A
lista dos documentos analisados encontra-se no apéndice D e dos questiondrios no apéndice F.

O quadro 1 apresenta informagdes referentes as ferramentas das quais os questionarios
foram analisados. A data informada refere-se a data do documento. Exceto a ferramenta COM-
PAS, utilizada pelo condado de Broward, na Florida, todas as outras ainda estdo em funciona-
mento. Atualmente o condado de Broward utiliza o0 ORAS-PAT, mas como o banco analisado
no capitulo 7 era de quando o condado ainda utilizava o COMPAS, foi mantido o questiondrio
na analise.

Com relagdo ao tipo de escore apresentado, algumas ferramentas calculam apenas um
escore (Unico), outras calculam mais de um escore mas os apresentam ou de forma separada
ou de forma combinada. Quanto ao tipo de cdlculo, a maioria apresenta escala de pontos (point
scale), onde sdo atribuidos pontos dependendo das respostas dadas pelos acusados, mas ha
também dois que apresentam cédlculo de decis — onde os escores dos individuos da validacdo
sao ordenados e divididos em dez partes, que sdo os pontos de cortes para a transformacao da
escala — e uma de arvore de decisdo. Informa também a data do documento, os niveis de risco

(quando os tém), se apresenta a pontuagdo e quais riscos sao calculados.

Quadro 1 — Informagdes sobre questiondrios analisados

Ferramenta Tipo de T{po de va.els Data | Pontos | Risco
escore calculo de risco
Allegheny . .
Risk Assessment Separado Point Matr'lz d? 2016 Sim FTA
Scale combinagdo NCA
Instrument Profile
Arapahoe County . Point la0/-1a-2 .
Pretrial Risk Assessment Combinado Scale -3a-5/-6a-8 2015 Sim )
Canyon Pretrial | 0o inado | L0 0-1/2/3/4/5-10 | 2017 | Sim | -
Risk Assessment Scale
Cass County Separado | Lo 0-11/12:25/26+ | 2019 | Nao | -
Tool Scale
RR
COMPAS Separado Decis 1-4/5-7/8-10 2007 Nio RFA
RV
RR
C(.)MPA.S Combinado Decis 1-4/5-7/8-10 - Nio RFA
Wisconsin
RV
Point 0-17/18-37 . FTA
CPAT Separado Scale 38-50/51-82 - Sim- - NeA
Point Nao . FTA
DELPAT Separado Scale informado ) Sim NCA
. Point Male:0-2/3+ .
IRAS-CSST Unico Scale Female:0-3/4+ 2010 Sim NCA
Male:
0-14/15-23
IRAS-CST Unico Fomnt 23354 T o010 | sim | Nea
Scale Female:
0-14/15-21
22-28/29+
Continua na préxima pagina
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Ferramenta Tipo de Tl’po de va.els Data | Pontos | Risco
escore calculo de risco
Male:
IRAS-PIT Unico Point = 0-8/9-16/17-2425+ | 1415 | gim | NCA
Scale Female:
0-12/13-18/19+
Male:
IRAS-RT Unico Point 0-9710-15/16 2010 | Sim | NCA
Scale Female:
0-10/11-1415+
Missouri Tool . Point - FTA
(New) Unico Scale 0-5/6-12/13-23 - Nio NCA
Missouri Tool . Point » FTA
(Original) Unico Scale 2-5/6-9/10-12 2020 Nio NCA
KPR
. Point 0-5/6-13/14-24 . FTA
LAFRNS Combinado Scale KPRN 2016 Sim NCA
0-5/6-11/12-17/18+
Point L. .
LSI-R Separado Nao informado - Sim NCA
Scale
MDOC . Point .
Risk Assessment Unico Scale 0-1/2-3/4-7 2017 Sim -
Point FTA
MNPAT Combinado Scale 0-11/12-25/26+ 2018 Nio NCA
NVCA
NPR Combinado | Lot 0-4/5-10/11+ - Sim -
Scale
. Point . FTA
ORAS-PAT Combinado Scale 0-2/3-5/6+ 2014 Sim NCA
Prince George o Decision .
Risk Assessment Unico tree ) 2017 Sim )
Strafford County Nao Nio 0-17/18-37 Ni NC
Pretrial Assessment informado informado 38-50/51-82 ) a0 FTA
VPRAI Combinado | Point Scale 0-1/2/3/4/5-9 2009 Sim IEEAA
. . 0-12/13-17 . FTA
FPRAI Unico Point Scale 18-22/23-51 - Sim NCA

Fonte: elaborado pela autora com base na documentacao analisada.

Além dessa documentagdo, também foi utilizada a pesquisa realizada pelo projeto Map-
ping Pretrial Injustice, que levantou informacdo de 55 ferramentas de andlise de risco para
pré-julgamento (pretrial) em uso nos EUA® — cinco utilizadas nacionalmente, seja no Ambito
estadual ou por condados, 11 utilizadas por esferas estaduais, 39 utilizadas por condados —
utilizadas por 336 jurisdicdes, entre abril de 2017 e janeiro de 2020. Os fatores de risco consi-
derados por cada uma dessas ferramentas foram analisadas com o uso do software NVivo 127
através da categorizacdo de termos. Foram criados 54 nés (categorizagdes), entre nds primarios,
secunddrios, tercidrios e quaternarios, como mostra o quadro 2, com o intuito de verificar quais

fatores eram mais frequentes nas ferramentas disponiveis. Cada fator de cada ferramenta foi

A lista dessas ferramentas estd no apéndice E.
O NVivo é um pacote de andlise de dados qualitativos, CAQDAS (do inglés, software de andlise de dados qualita-
tivos assistido por computadores. Licenga disponibilizada pela Universidade Federal do Rio Grande do Sul
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classificado em um n6, de modo que cada né agrupa uma quantidade de referéncias. O quadro

completo com a frequéncia de cada n6 se encontra no apéndice B.

Quadro 2 — Codificacao dos fatores de risco

Primario Secundario Terciario Quaternario
Situacdo . 5
Crimfnal Caso atual Numero de acusagdes

Atual Tipo da acusagdo
atual
Mandatos/Probation
Legal Status Supervisao/FTA
Casos pendentes
Idade primeira
Apreensoes
Felony
Condenagdes Juvenil
Misdemeanor
Severidade
Prévio Histodrico criminal
FTA
Historico de
Probation/Parole
Supervisao comunitdria
Histoérico de fuga
Encarceramento
Sentenca -
Sentenca cadeia
Violagdes Fianca ou supervisio
Revogada
Afiliacdo gangue
Lazer
Comportamento Estilo de vida
Pares
Dano potencial
Histdrico de violéncia
Vizinhanga
criminosa
Idade atual Mais jovem/mais velho
Demograficas | Documentagado
Educacao
Familia
Género
. Lacos
Satide Mental Comunidade/Familia
Dependentes
Situagdo .. Financas
. - Empregaticia
Conquistas sociais —— - :
Situacdo matrimonial
Estabilidade Telefone
. . Vive com
residencial —
Tempo na regido
Residéncia
Continua na préxima pagina
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Primario

Secundario Terciario Quaternario

Abuso de substincias | Severo

Outros

Fonte: Elaborado pela autora.

A andlise desses dados se encontra no capitulo 6, onde se discute as questoes utilizadas

pelas ferramentas para compor os questiondrios, na primeira parte, e os fatores de risco que

foram selecionados por cada uma das ferramentas, na segunda parte.

5.2 O BANCO DE DADOS

Pela agdo movida pela ProPublica, a Northpointe, atual Equivant, disponibilizou um

banco com 60.843 observacdes de pessoas que tiveram o risco aferido pelo software COMPAS

no condado de Broward, no estado da Florida, entre o ano de 2013 e 2014. As variaveis desse

banco encontram-se descritas na Tabela 1.

Tabela 1 — Descri¢ao do banco original da Northpointe

Variavel Descrigao Categorias/intervalo
Person_ID identificacdo da pessoa 18610
AssessmentID identificac@o da andlise 20281
Case_ID identificagdo do caso 19530
Agency_Text nome da agéncia de origem do pessoa 4
LastName ultimo nome da pessoa -
FirstName primeiro nome da pessoa -
MiddleName nome do meio da pessoa -

Sex_Code_Text
Ethnic_Code_Text
DateOfBirth
ScaleSet_ID
ScaleSet
AssessmentReason
Language
LegalStatus
CustodyStatus
MaritalStatus
Screening_Date

RecSupervisionLevel

RecSupervisionLevel Text

Scale 1D
DisplayText

RawScore

sexo 2
etnia 9
data de nascimento 1969-01-01 a 2068-12-28
identificac@o do grupo de escala 3
tipo do grupo da escala 3
motivo da anélise 1
idioma da pessoa 2
situacdo legal 7
situacdo de custddia 6
situagdo de matrimonio 7
data que o escore foi gerado 2013-01-01 a 2014-12-31
codigo do escore de supervisao 4
texto do escore de supervisdao 4
codigo da escala 3
nome da escala 3

escore 479 a 51



Varidvel Descricao Categorias/intervalo
DecileScore escore em decis -1al0
ScoreText escore em categorias 3
AssessmentType se a andlise era cdpia ou nova 2
IsCompleted se estava completo ou nao Oel
IsDeleted se havia sido deletado ou ndo Oel

Fonte: Elaborado pela autora a partir do banco disponibilizado pela Northpointe

Desse banco original, os jornalistas da ProPublica selecionaram apenas os individuos
que estavam no estdgio pré-julgamento, descartando informacdes de 6.853 individuos, for-
mando entdo o banco compas, na tabela 2. A partir do cruzamento do primeiro e tltimo nomes e
a data de nascimento com bancos de dados de outras trés instituicdes publicas - Broward County
Clerk’s Office, Broward County Sheriff’s Office, do condado de Broward, e Florida Department
of Corrections, do estado da Florida - os jornalistas da ProPublica construiram um perfil crimi-
nal de cada um dos individuos, antes e depois da realizacao do escore do COMPAS, gerando

cinco novos bancos, descritos na tabela 2.

Tabela 2 — Informacdes dos bancos

banco casos varidveis periodo origem descricao
casearrest 128.183 8 1975- Broward County histérico de detengdes
2016 Clerk’s Office
charge 148.086 13 1961-  compilacdo bancos de  histdrico de acusacdes
2016 diversas instituicoes
publicas da Florida
compas  37.578 22 2013- COMPAS banco compas filtrado
2014 (Northpointe)
jailhistory 22.111 7 2013- Broward County histérico de
2016 Clerk’s Office encarceramento
prisonhistory4.945 9 1974-  Florida Department of histérico prisional
2016 Corrections

people 11.757 42 - compilagdo dos bancos

publicos

Fonte: Elaborado pela autora.

Como no banco original da Northpointe ndo havia informac¢ao do crime pelo qual o
réu estava sendo julgado, tendo apenas a data da afericdo do escore, a coleta da ProPublica
possibilitou cruzar as informagdes deste banco com datas de possiveis crimes e acusacdes. Se-

guindo as informacgdes apresentadas no apéndice metodoldgico da reportagem da ProPublica’’,

7l How We Analyzed the COMPAS Recidivism Algorithm. Disponivel em: https://www.propublica.org/article/how-

we-analyzed-the-compas-recidivism-algorithm
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do banco compas foram excluidas observa¢des que tinham as seguintes caracteristicas: na varia-
vel days_b_screening_arrest — a diferencga entre a data do crime em que o escore foi aferido e a
data em que a pessoa foi presa — ndo apresentasse um valor entre -30 e 30, indicando que a ocor-
réncia correta ndo tinha sido encontrada, e quando is_recid — se havia reincidido pés-aferi¢ao
— fosse igual a -1 indicando que ndo puderam encontrar uma ocorréncia para o escore daquele
individuo.

Alguns individuos tinham mais de uma aferi¢ao — cada afericao apresentava trés escores,
um para cada escala — RFA, risco de ndo comparecer no tribunal (Risk of Failure to Appear),
RR, risco de reincidir (Risk of Reincidivism) e RV, risco de reincidir de forma violenta (Risk
of Violence). Também havia dois tipos de escala, Risk and Prescreen e All Scales, sendo que a
ultima tinha 58 individuos. Para evitar duplicacdes na andlise, foram selecionadas as aferi¢des
com datas mais recentes para cada individuo e da escala Risk and Prescreen, com a maioria das
observagdes. Assim, o banco final passou a ter 28.182 observacdes de 9.394 individuos (trés
escores para cada individuo). Por fim, a partir das varidveis c_jail_out (data da atual saida da
cadeia) e c_jail_in (data da atual entrada na cadeia) foi calculado o tempo de permanéncia na
cadeia de cada individuo no crime atual.

A proposta da ProPublica era também testar as previsdes do algoritmo, por isso muitas
das varidveis apresentadas nos bancos sao relacionadas a situagdes que ocorreram apds a data
de aferi¢do dos escores. Como a ideia deste trabalho ndo € verificar a acurdcia do algoritmo, as
informacdes de acusacdes e detengdes com datas posteriores a data da aferi¢do foram excluidas
dos bancos jailhistory, prisonhistory, casearrest e charge.

No banco charge, cada observacao correspondia a uma acusa¢do. Entdo, foi realizado
uma contagem de cada tipo de acusacdo para cada individuo. Além disso, foram retiradas as acu-
sacdes correspondentes ao caso atual, para ndo utilizar a mesma acusacao duas vezes, ja que ha
uma varidvel correspondente a acusacao atual. No banco case, foi selecionado o caso mais an-
tigo de cada individuo — excluindo o caso atual — e criado a varidvel “age_at_1st_arrest” (idade
na primeira deten¢@o), com base na data de nascimento. Nos bancos jailhistory e prisonhistory
foram excluidas as observagdes referentes ao caso atual e criado as varidveis de dltimo tempo
de senteca (last_jail_sentence e last_prison_time) e maior tempo de sentenca (higher_jail_time
e higher_prison_time).

Posteriormente, os 6 bancos foram unidos em um s0, a partir da identificacdo de cada
individuo (Person_ID), presente em todos 0s bancos e as varidveis referentes aos escores (RawS-
core, DecileScore e ScoreText) foram divididas em trés, uma para cada escala. Sendo assim,
cada linha do banco final passou a ser de um individuo e ndo mais de um escore para cada
individuo, resultando em 9.394 observacOes e 54 varidveis.

Porém, seis dessas varidveis tinham mais de 50% de observacoes faltantes — last_prison_
time, higher_prison_time, last_jail_sentence, higher_jail_time, age_at_Ist_arrest € c_arrest_
date —como mostra a figura 1, gerada pelo pacote mice (BUUREN; GROOTHUIS-OUDSHOORN,

2011), e 17 variaveis tinham 25% de observagdes faltantes — as varidveis oriundas do banco
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Figura 1 — Relacdo de observagdes faltantes por varidvel
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Fonte: Elaborado pela autora.

charge. Os nimeros na parte inferior da figura representam a quantidade de observagdes faltan-
tes em cada varidvel, no lado esquerdo encontra-se a quantidade de observacOes faltantes na
combinacdo de varidveis na cor rosa e ao lado direito encontra-se o nimero de varidveis ausen-
tes naquele grupo de observacdes. Por exemplo, na primeira linha tem-se o nimero 232 ao lado
esquerdo e o nimero um ao lado direito, significando que 232 observacdes tém uma varidvel
faltando. O quadrado vermelho representa a varidvel que falta.

As seis primeiras varidveis foram excluidas do banco e nas outras 17 foi realizado im-
putacdo mudltipla, pois quando a taxa de dados faltante excede 15% o recomendado € realizar
a técnica de imputacdo mdltipla (NUNES; KUCK; FACHEL, 2010) (cinco imputag¢des), utili-
zando o pacote mice. A figura 2 representa as imputagdes nos 5 bancos. Em azul, estd destacado
0 que havia no banco original e em vermelho as imputagdes, o banco identificado com “0” é
o banco original e os bancos de 1 a 5 sdo os imputados. Como pode ser observado, sempre da
esquerda para direita, ou seja, do banco original em comparag@o com os outros, percebe-se que
se mantém o padrdo do banco original.

As varidveis categdricas com muitos niveis foram recodificadas para agrupa-los. A varié-
vel race (raca) tinha originalmente seis niveis (African-American, Asian, Caucasian, Hispanic,
Native American e Other), tendo sido recodificada em quatro, pela unido dos niveis Asian e
Native American com o nivel Other, por terem poucas observagdes (48 e 27) em relagdo aos

outros trés niveis. A tabela 3 apresenta a configuragdo final dessa varidvel.
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Figura 2 — Imputagdes multiplas das varidveis
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Fonte: Elaborado pela autora.

Tabela 3 — Distribuicao de frequéncia da variavel raga

Categoria Frequéncia
African-American 4675
Caucasian 3256
Hispanic 817
Other 646

Fonte: Elaborado pela autora.

A variavel marital status (estado civil) era constituida por sete niveis — Divorced, Mar-
ried, Separated, Significant Other, Single, Unknown, Widowed — e foi alterada para trés niveis.
As categorias Divorced (396), Separated (224), Significant Other (322), Unknown (57) e Wi-
dowed (40) foram unidas com a categoria Others. A tabela 4, apresenta a nova distribui¢do da

variavel.

Tabela 4 — Distribuicao de frequéncia da variavel estado civil

Categoria Frequéncia
Married 1137
Single 72184
Others 1039

Fonte: Elaborado pela autora.

A varidvel custody_status (estado de custddia) era constituida por cinco categorias’

(Jail Inmate, Pretrial Defendant, Prison Inmate, Probation, Residential Program) e foi recodifi-
cada para trés categorias — as categorias Prison Inmate (4), Probation (3) e Residential Program
(4) foram recodificadas na categoria Other, por serem menos frequentes.

Todos os individuos estavam aguardando julgamento, aqui € apenas o estado de custédia em que eles se encontram
— aguardando julgamento na cadeia, por exemplo.
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Tabela 5 — Distribui¢do de frequéncia da varidvel estado de custodia

Categoria Frequéncia
Jail Inmate 8179
Pretrial Defendant 1204
Other 11

Fonte: Elaborado pela autora.

A variavel charge_degree (grau de acusagdo) tinha 13 categorias, algumas com uma
ocorréncia apenas. Foram, entdo, recodificadas pelo tipo ou grau de crime. A categoria CO3 (1)
e MO3 (51) eram referentes a crimes de ordem publica ou atentado ao pudor, foram recodifi-
cadas como Public Order and Morals. As categorias F5(5), F6 (3) e F7(85) eram referentes
a felonies mais graves, principalmente relacionados a crimes sexuais, foram alterados para Fe-
lony Others. As categorias NIO (4), TCX(1) e X(1) eram relacionadas com crimes de transito e
navegacoes, foram alteradas para Traffic Violation/Crime. As categorias F1, F2, F3, M1 e M2

foram mantidas, s6 sendo alterado o nome para o referente felony e misdemeanor, como mostra
a Tabela 6.

Tabela 6 — Distribuicdo de frequéncia da varidvel grau de acusacio

Categoria Frequéncia
Public Order and Morals 52
Felony Ist 129
Felony 2nd 774
Felony 3rd 5097
Felony Others 93
Misdemeanor 1st 2585
Misdemeanor 2nd 658
Traffic Violation/Crime 6

Fonte: Elaborado pela autora.

As categorias de referéncia utilizadas na andlise de regressao de todas as varidveis cate-
gobricas constam no quadro 3 a seguir.

Quadro 3 — Categorias de referéncia

Varidvel Categoria de Referéncia
Sexo Feminino
Raca/cor Branca
Estado civil Solteira
Estado de custddia pretrial defendant
Grau de acusacdo | misdemeanor de 12 grau

Fonte: Elaborado pela autora.
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Além dessas varidveis categoricas, ainda havia as trés varidveis com escores na escala
textual (High, Medium e Low) e cinco varidveis com datas: duas que ja estavam no banco da
compas — data de nascimento, agora de 1919 a 1998, e data de afericdo — e a data do crime (de
1987 a 2014), datas de entrada na cadeia (de 2013 a 2014), saida da cadeia (de 2013 a 2020) e
data do crime (de 1987 a 2014). Afora essas variaveis, as varidveis numéricas estdo descritas na
tabela 7, considerando as observacOes imputadas. A lista das varidveis do banco final utilizado

encontra-se no apéndice C.

Tabela 7 — Variaveis numéricas

Variavel Descric¢ao Intervalo Média Mediana

raw_Ir escore RR -3,21-1,69 -0,79 -0,74
dec_r1r escore na escala em decis RR 1-10 4,3 4

raw_rv escore RV -4,63-0,93 -2,42 2,41
dec_rv escore na escala em decis RV 1-10 3,55 3
raw_rfa escore RFA 11-50 17.8 17
dec_rfa escore na escala em decis RFA 1-10 2,86 2
age idade 18 - 96 34.77 32
juv_fel_cnt condenacdes juvenis felony 0-20 0,058 0
juv_mis_cnt condenagdes juvenis misdemeanor 0-13 0,078 0
juv_oth_cnt condenagdes juvenis outros 0-11 0.1 0
pri_cnt condenacdes anteriores 0-38 3 1
lgth_stay tempo de permanéncia na cadeia 0-2153 21,83 1
chargeTCX acusacgoOes crimes de transito 0-10 0,08 0
chargeTC4 acusacoes crimes de transito 0-3 0,007 0
chargeNIO acusagOes crimes de navegagdo 0-7 0,03 0
chargeCO3  acusagOes contra moral e costumes 0-5 0,01 0
chargeMO3 acusacdes contra moral e costumes 0-134 0,2766 0
chargeCT acusacOes FTA 0-1 0,0006 0
chargeM1 acusagOes misdemeanor 1° grau 0-30 1,36 0
chargeM?2 acusacgoes misdemeanor 2° grau 0-41 1,52 0
chargeM3 acusacoes misdemeanor 3° grau 0-1 0,0003 0
chargeF1 acusagoes felony 1° grau 0-21 0,1 0
chargeF2 acusacoes felony 2° grau 0-52 0,45 0
chargeF3 acusacoes felony 32 grau 0-112 1,39 0
chargeF5 acusagoes felony tipo F5 0-4 0,002 0
chargeF6 acusacoes felony tipo F6 0-1 0,001 0
chargeF7 acusacoes felony tipo F7 0-5 0,027 0
charge0 acusacoes de outros tipos 0-90 4,1 2

Fonte: Elaborado pela autora.
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A distribui¢cdo dos escores por escala € apresentada na figura 3, dos escores em decis na
figura 4 e em categorias na figura 5. A escala RFA apresenta uma distribui¢do mais concentrada
na cauda esquerda, indicando que os escores mais baixos sao mais imputados e, possivelmente,
os individuos nio permanecem presos pelo risco de ndo comparecer no tribunal.

Na figura 4, nota-se que na escala RFA a grande maioria dos individuos (73%) foram
imputados com escores baixos, entre 1 e 3, enquanto que nas escalas RR e RV esse valor é
atingido apenas no escore 6 e 5, respectivamente. Os escores baixos nessas duas escalas re-
presentam 46% e 57%, respectivamente. Ainda, 18% dos escores imputados na escala RR sao

escores altos —de 8 a 10 — enquanto esses escores representam 6% da escala RFA e 9% da escala
RV.

Figura 3 — Distribui¢@o dos escores por escala
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Fonte: Elaborado pela autora.

Figura 4 — Distribui¢do dos escores em decis
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Fonte: Elaborado pela autora.

O mesmo padrdo se observa na figura 5 com os escores por categorias de risco. Na

escala RFA, 78% dos escores imputados foram na categoria baixo risco (baixo risco engloba
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Figura 5 — Distribui¢cao dos escores por categoria
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Fonte: Elaborado pela autora.

também o escore 4 dos decis), enquanto na escala RR, 56% foram considerados de baixo risco
ena RV, 68%.

Para analisar o banco, optou-se pela generalizacio do modelo LASSO, denominado
grouped LASSO. O modelo LASSO’® compde o método de regressdo miltipla de encolhimento
(shinkrage), que diferencia-se do método de selecdo automadtica (subset selection) por apresen-
tar melhor acurdcia preditiva e uma otimizacao na interpretacdo, ja que realiza uma selecao
de uma quantidade menor de preditores que exibem efeitos mais fortes ao adicionar esparsiali-
dade ao modelo (HASTIE; TIBISHIRANI; WAINWRIGHT, 2016). Dentre as generalizacdes
do modelo LASSO, encontra-se o grouped lasso, preferivel em situacOes em que os preditores
pertencem a grupos pré-definidos pois, “encolhe” e seleciona os membros de um determinado
grupo conjuntamente (HASTIE; TIBSHIRANI; FRIEDMAN, 2017).

As varidveis numéricas foram padronizadas’ e em cada um dos bancos imputados, foi
realizada a técnica bootstrap, que consiste em dividir o banco aleatoriamente em amostras —
aqui, foram usadas 500 amostras de tamanho 0,9 do banco — aplicando a técnica desejada em
cada uma das partes. O bootstrap garante a escolha das varidveis mais significativas para o
modelo.

A regressdao LASSO foi, entdo, gerada a partir de 50 lambdas (quanto maior o lambda,
maior a penalizacdo e menos varidveis eram inseridas no modelo), em cada uma das partes
do bootstrap. Para cada escala foi utilizado como varidvel resposta o escore (raw_score) e
como preditoras as 22 varidveis numéricas — idade (age), contagem de condenacdes juvenis
(juv_fel_cnt, juv_mis_cnt, juv_oth_cnt), contagem de condenacdes anteriores (pri_cnt), tempo
de permanéncia na cadeia (Igth_stay) e as 16 contagens de acusacdes anteriores por tipo de

crime — e as cinco varidveis categdricas — sexo (sex), raga (race), estado civil (marital_status),

Da sigla em inglés, Least Absolute Shrinkage and Selection Operator, introduzido inicialmente em 1986 na geofi-
sica, posteriormente popularizado por Robert Tibshirani em 1996. (NABINGER, 2018)

O método LASSO pressupde a padronizacio das varidveis numéricas, ou seja, transformar os dados de modo que
a média seja igual a zero e a varidncia igual a um (HASTIE; TIBISHIRANI; WAINWRIGHT, 2016)
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estado de custddia (custody_status) e grau de acusagdo (charge_degree), resultando em trés
modelos finais.

Posteriormente, cada um dos lambdas de cada modelo gerado foi testado na parte res-
tante do banco (0,1 do banco). O lambda com menor média de MSE (erro médio quadrético,
no inglés) era considerado o lambda 6timo daquele banco, o lambda escolhido era aquele que
tinha a menor média de MSE dentre os lambda que eram menores que a média mais um des-
vio padrdo do lambda 6timo. Foi calculado o percentual de ocorréncia das varidveis definidas
pelo lambda escolhido em todos os 500 modelos. Apds isso, foi determinado uma média de
cada uma das varidveis, considerando os cinco bancos. Estabeleceu-se como critério de selecao,
aquelas varidveis que alcangcaram uma média maior do que 0,7.

Pela particularidade do modelo LASSO — encolhimento — as estimativas de coeficientes
geradas sdo enviesadas em dire¢do ao zero tornando-se, em geral, estatisticamente niao con-
sistentes (HASTIE; TIBSHIRANI; FRIEDMAN, 2017). Para reduzir esse viés, foi realizado
a variacao da técnica relaxed lasso proposta por Hastie, Tibshirani e Wainwright (2016), que
consiste em realizar a regressdo LASSO uma primeira vez para selecionar as varidveis predi-
tivas e, posteriormente, apenas com essas varidveis, realizar uma regressao linear de minimos
quadrados, para que os coeficientes sejam expandidos na direcdo contraria ao zero (HASTIE;
TIBISHIRANI; WAINWRIGHT, 2016).

O tratamento dos bancos e andlises dos resultados foi realizado com a linguagem de
programacdo R’ (R Core Team, 2020) e com o GUI RStudio Server. Foram utilizados os pa-
cotes dplyr (WICKHAM et al., 2020), tidyr (WICKHAM, 2020b), lubridate (GROLEMUND;
WICKHAM, 2011), forcats (WICKHAM, 2020a), purrr (HENRY; WICKHAM, 2020), hash
(BROWN, 2019), hmisc (Harrell Junior, 2020), plyr (WICKHAM, 2011), tibble (MULLER;
WICKHAM, 2020) e reshape (WICKHAM, 2007), além das funcdes base do préprio R (R
Core Team, 2020) para o tratamento dos bancos. O calculo do MSE foi realizado com o pa-
cote Metrics (HAMNER; FRASCO, 2018). A imputacdo das varidveis e a unido das regres-
soes multiplas nos bancos imputados foi realizada com o auxilio do pacote mice (BUUREN;
GROOTHUIS-OUDSHOORN, 2011). A geracdo dos modelos grouped LASSO foi realizada
com o pacote glinternet (LIM; HASTIE, 2019) e os graficos foram gerados pelo pacote ggplot2
(WICKHAM, 2016) e mice (BUUREN; GROOTHUIS-OUDSHOORN, 2011).

A andlise do banco com os individuos aferidos pelo software COMPAS entre 2013 e

2014, no condado de Broward, na Fl6rida, encontra-se no capitulo 7.

R € uma linguagem de programag¢do multi-paradigma (com énfase em programacado funcional) com foco na mani-
pulagdo, andlise e visualizag@o de dados. Criada em 1993 por Ross Ihaka e Robert Gentleman do Departamento
de Estatistica da Universidade de Auckland, Nova Zelandia, atualmente ¢ mantida por uma comunidade de cola-
boradores que contribuem com a expansdo de funcionalidades por bibliotecas/pacotes. Para mais informagdes: R
Foundation. Disponivel em: https://www.r-project.org/. Acesso em: 28 de nov. de 2020.



76
77

78

70

6 OBJETIVIDADE DESPADRONIZADA: OS FATORES DE RISCO PELAS FERRA-
MENTAS DE AVALIACAO DE RISCO

"Comportamento passado é o melhor
preditor do comportamento futuro."’®
(LSI-R Scoring Guide, p. 5)

As ferramentas analisadas aqui sdo muito dispares entre si, desde as jurisdi¢des nas
quais sdo utilizadas (estados, condados, distritos ou cidades), as institui¢des que as fornecem
ou as validam (empresas privadas, universidades, instituicdes publicas), a etapa do sistema de
justica na qual sdo aplicadas (pré-julgamento, sentenga, regime aberto), o formato de aplica-
¢do e o cdlculo ou definicdo final do risco. Algumas dessas ferramentas utilizam fluxogramas
(como, por exemplo, a ferramenta Judicial District 21 Structured Decision-Making Tool for
Pretrial Release’’ [g] feita e utilizada pelo condado de Forsyth, na Carolina do Norte) em que o
funciondrio encarregado preenche caixas de selecdo e as situacdes de fianca, soltura ou supervi-
sdo vio sendo definidas, outras utilizam sistema de pontuacio — NPRA® (15) utilizada em todo
o estado de Nevada — em que sdo estabelecidos pontos para serem somados ou subtraidos da
pontuacao final do individuo.

Ha também aquelas que, como o COMPAS, definem pontos de corte com uma popula-
¢do validada e aplicam em novos individuos. H4 também aquelas que o préprio réu preenche
o formuldrio (no papel) — com a parte do histérico criminal sendo preenchida pelo funcionario
— e outras em que acontece uma entrevista. Algumas sdo obrigatdrias, feitas para todos e todas
que chegam no sistema de justica, como o COMPAS, outras sdo opcionais: se o réu quiser ter a
possibilidade de responder em liberdade tem a opcao de responder o formulario — como a ferra-
menta Strafford County Pretrial Intake (21). Algumas sao preenchidas em papel, outras direto
em um software — como a VPRAI (22), do estado da Virginia.

Até mesmo a validacdo nao segue um padrao. Segundo o relatério do Mapping Pre-
trial Injustice, 30 das 38 jurisdi¢des entrevistadas informaram que a ferramenta foi validada
de alguma maneira, sendo que 17 foram validadas localmente ou foram criadas e validadas
especificamente para a populacdo desejada. Algumas dessas ferramentas sdo regularmente re-
validadas, mas isso também varia entre seis meses € dez anos. Outras validaram apenas antes
da implementagdo, geralmente entre cinco e dez anos atrds, por exemplo a cidade de Los Ange-
les que validou a ferramenta 20 anos atrds, quando da implementagdo da mesma, mas até hoje
ndo a revalidou. Santa Clara, na Califérnia, e o condado de Lee, na Florida, nunca validaram a

ferramenta.

Traducdo nossa: "Past behavior is the best predictor of future behavior.

A lista completa com todos os documentos analisados encontra-se no apéndice [D]. Todas as vezes que forem
citados nessa secdo, serd referenciado a letra do documento na lista.

A lista completa dos questiondrios analisados encontra-se no apéndice F. Todas as vezes que forem citados nessa
secdo, serd referenciado o nimero do documento na lista.
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A defini¢do de reincidéncia também se altera, podendo variar em seis meses, trés anos
ou mais ou apenas o periodo pré-julgamento. Assim como o0s niveis de risco e pontos de corte
considerados. Também, quais réus sdo avaliados, algumas jurisdi¢cdes avaliam todos, outras s6
acusados de felony™ ou s6 de misdemeanor®, outras sé acusados de crimes violentos. [i]

As instrugdes de uso da ferramenta FPRAI (8), por exemplo, utilizada em quatorze con-
dados na Flérida indica como pontuacdo do fator “mais grave acusagdo atual”: crime contra
a propriedade (roubo, furto, fraude, roubo de veiculos), quatro pontos, relacionados a drogas
(venda ou posse), dois pontos, crime violento (homicidio, estupro, agressao, assalto a mao ar-
mada), um ponto, e de outro tipo, zero pontos (quanto maior a pontuacao, maior o risco). A
ferramenta CPA (6), utilizada no estado do Colorado, adiciona 15 pontos se o réu foi detido
pela primeira vez com 19 anos ou menos.

Embora haja essa despadroniza¢@o no tocante a forma e conteudo das ferramentas, ha
uma caracteristica que permeia todas elas: o perfil do sujeito alvo. Ainda que nao considerem
em seus fatores de risco ou facam perguntas diretas sobre a raga ou classe dos individuos, nota-
se um padrao na constru¢do dos questiondrios e na definicdo dos fatores. Perguntas sobre a
vizinhan¢a do individuo, atividades de lazer, empregabilidade, situagdo de moradia e vinculo
escolar podem parecer neutras, sem juizo de valor, mas embutem marcadores sociais — o que
inclui marcadores raciais — em um pais extremamente segregado e desigual como os EUA.

Na primeira secdo deste capitulo, discutiremos as questdes presentes em 24 questiond-
rios de ferramentas de avaliacdo de risco. Posteriormente, analisaremos os fatores de risco de
55 ferramentas pré-julgamento atualmente em uso nos EUA. E importante destacar que a forma
como os questiondrios sdo construidos, ou seja quais questdes os comporao, ird impactar o re-
sultado final dos fatores de risco escolhidos pelos modelos. Por fim, na tltima se¢do, faremos

algumas consideragdes sobre o que foi apresentado nesse capitulo.

6.1 DA CONSTRUCAO DOS FATORES DE RISCO

Dos 24 questiondrios analisados, dois utilizam o sistema de decis (COMPAS e COM-
PAS adaptado para o estado de Wisconsin), um o sistema de arvore de decisdo (Prince Ge-
orge Risk Assessment, condado de Prince George, MD) e um ndo possuia informacao (Strafford
County Community Corrections Pretrial Assessment, do condado de Strafford, New Hampshire).
Todos os outros (20) utilizam escala de pontos (point scale) (19, 20, 18, 21). Quanto a saida dos
escores, 14 calculam escores distintos — geralmente um para FTA e outro para probabilidade de

reincidir, sendo que oito retornavam o escore combinado em um tnico escore e 6 separados — e

Um felony € o tipo mais grave de crime. Para o governo federal, ¢ um crime que tenha a pena maior do que um
ano. Porém, entre os estados ndo ha um consenso. Para 43 estados geralmente faz referéncia ao tempo da sentencga
ou o local de cumprimento da pena. Para mais informacdes: <https://criminal.findlaw.com/criminal-law-basics/w
hat-distinguishes-a-misdemeanor-from-a-felony.html>

Um misdemeanor € uma ofensa criminal com uma possivel pena de menos de um ano, na cadeia. Geralmente, a
pena é cumprida na cadeia do condado. Para mais informagdes: <https://criminal.findlaw.com/criminal-law-basi
cs/what-distinguishes-a-misdemeanor-from-a-felony.html>


https://criminal.findlaw.com/criminal-law-basics/what-distinguishes-a-misdemeanor-from-a-felony.html
https://criminal.findlaw.com/criminal-law-basics/what-distinguishes-a-misdemeanor-from-a-felony.html
https://criminal.findlaw.com/criminal-law-basics/what-distinguishes-a-misdemeanor-from-a-felony.html
https://criminal.findlaw.com/criminal-law-basics/what-distinguishes-a-misdemeanor-from-a-felony.html
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nove calculavam apenas um escore.

Em relacdo a abrangéncia e tipo das ferramentas, 12 s@o utilizadas em nivel estadual,
sendo cinco adaptadas de outras ferramentas — Wisconsin (adaptagdo do COMPAS) e Indiana,
com quatro adaptacdes do ORAS-PAT (20 e 10) — e sete originais: CPAT (Colorado), MNPAT
(Minessota), DELPAT (Delaware), NPRA (Nebraska), MDOC Risk Assessment (Mississipi),
VPRAI-R (Virginia) e FPRAI (Flérida) (6, 12, 7, 15, 14,22 ¢ 8).

Das restantes, 11 sdo utilizadas por condados, sendo trés adaptagcdes de ferramentas de
abrangéncia nacional ou estadual — condado de Canyon (adaptacdo do VPRALI, 4), condado de
Cass (adaptagdo do MNPAT, 5) e condado de Strafford (adaptacdo do CPAT, 21) —, quatro utili-
zando ferramentas de abrangéncia nacional — LSI-R (9), utilizada pelo estado de Idaho, PSA (1 e
2), utilizada pelo condado de Alleghney, COMPAS (19) utilizada pelo condado de Broward, e o
condado de Lafayette (11), utilizando uma combinagdo de cinco ferramentas (KPRA, KPRNA,
Proxy Screening Tool, TCU CTS e TCU Drug Screen V). Por ultimo, o ORAS-PAT (16) em
nivel nacional.

Além disso, duas ferramentas sdo para avaliagdo de risco em presos (MDOC e IRAS-
PIT, do estado de Indiana), até 30 dias apds a admissdo na prisdo, e trés eram para avaliacdao de
risco para egressos do sistema penal (IRAS-RT) ou de pessoas cumprindo penas alternativas no
regime aberto com supervisdao da comunidade (probation, parole ou community supervision) —
IRAS-CSST e IRAS-CST (14 e 10). O LSI-R e o COMPAS sao utilizados em diversas etapas
do sistema criminal (9 e 19). Os outros questiondrios eram de ferramentas para aferi¢ao de risco
pré-julgamento, ou seja, definiam se o acusado pode responder em liberdade ou deve aguardar
julgamento em uma cadeia ou prisdo.

A ferramenta utilizada pelo departamento correcional do Mississipi (MDOC), classifica
os detentos anualmente a partir da sua conduta institucional e risco de fuga com base nos se-
guintes fatores: circunstincias do crime, comportamentos e atitudes apds ser preso, tamanho da
sentencga, histérico criminal, fatores pessoais e sociais, adaptacdo ao encarceramento, avaliagdes
psicoldgicas e requisi¢des de protecdo da comunidade, funciondrios da prisdo e outros presos.
Os detentos sdo, entdo, classificados em risco minimo com alocac¢ido na comunidade, risco mi-
nimo sem supervisdao imediata, risco médio com supervisao direta, risco alto com supervisao
restrita e aqueles que foram sentenciados a morte (ja considerados de risco alto).

As perguntas dos questiondrios e, consequentemente, 0 seu tamanho variavam muito
entre si. Por exemplo, o questiondrio do DELPAT (7) possuia apenas quatro questdes para a
escala FTA e sete para a escala NCA, todas versando sobre o histérico criminal do acusado.
Por outro lado, o questionario da COMPAS utilizado em Wisconsin tem 137 questdes em 15
secoes. De todo modo, a maioria dos questiondrios ja estavam estruturados em se¢des ou temas
especificos.

Identificou-se, entdo, as seguintes categorias: histérico criminal ou informacdes sobre
o caso/crime atual (23 questiondrios), vinculo empregaticio ou escolar (22), estabilidade e ve-

rificabilidade (16), uso/abuso de substancias (15), lagcos sociais (9), comportamento, crengas e
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estilo de vida (7), associagdo criminosa (6), ambiente social (4), satide mental e vulnerabilidade
(4) e lazer e recreacdo (3). Quanto ao histdrico criminal e informacdes sobre o caso/crime atual,
geralmente ndo é perguntado ao individuo, apenas sendo preenchido pelo funciondrio a partir
de registros oficiais. Porém, nos questiondrios IRAS®! h4 a recomendacdo de que mesmo assim
perguntem ao individuo, pois as informag¢des coletadas nessa secdo “irdo ajudar a pontuar outras
areas da avaliacao” (10, p. 42, 79 e 108).

6.1.1 Vinculo empregaticio ou escolar

"Uma historia de baixo desempenho

no trabalho e atitude significa
desrespeito por reforcos pré-sociais."8?
(LSI-R Scoring Guide, p. 7)

Dos questiondrios que perguntam sobre a situacdo empregaticia ou escolar dos indivi-
duos, 14 apenas questionam se estdo empregados ou vinculados a alguma escola e as horas
semanais ocupadas nesse quesito; ou se t€m meios de se sustentar ou se contribuem para o
pagamento do aluguel da residéncia onde vivem. O questiondrio da ferramenta Prince George
Risk Assessment pergunta se frequentou a escola no dltimo ano e se completou o ensino mé-
dio (18). Os questiondrios IRAS-PIT e LSI-R, orientam que empregos ndo registrados (under
the table jobs) ndo sdo legitimos e por isso ndo devem ser considerados (10, 9). O manual do
LSI-R, justifica dizendo que “[empregos ndo registrados sdo] uma fonte de renda anti-social
e é considerada um fator de risco™® (9, p. 11). Os outros questiondrios, além de perguntarem
se o entrevistado tem o vinculo empregaticio ou escolar, também perguntam se foi expulso ou
suspenso da escola e o0s MDOC, COMPAS Wisconsin e LSI-R se j4 foi demitido alguma vez
(14, 20, 9).

O LSI-R pergunta se o entrevistado cursou menos que a 10° série (grade 10) ou que a
122 série (grade 12), pois “realizacdes académicas estdo relacionadas a estabilidade de um estilo
de vida livre de crime” e “realizacdo social, particularmente na questdo académica, impede o
retorno ao estilo de vida criminoso” (9, p. 7). Os dois questiondrios da COMPAS (19, 20)
também perguntam se completou o ensino médio, quais eram as notas mais comuns nesta etapa
e se repetiu alguma série na escola. O questiondrio da COMPAS utilizado em Wisconsin, ainda
pergunta “quantas vezes vocé€ faltou aula quando estava na escola?”’, “o quio frequentemente
vocé teve conflitos com os seus professores?”, “o qudo frequentemente vocé entrava em brigas
na escola?” (todas com possibilidade de resposta “nunca”, “as vezes” e “frequentemente”). Os

entrevistadores sdo orientados a falar para os entrevistados: “conte-me sobre problemas que

Todos os questiondrios de nome “IRAS” estdo armazenados em um Unico documento, o nimero 10 do apéndice
F. O material referente ao IRAS-CSST inicia na pagina 20, o do CST na pagina 23, o PIT na pagina 62 ¢ o RT na
pagina 95.

82 Traducdo nossa: *A history of poor job performance and attitude signifies disregard for pro-social reinforcements.’
83 Todas as citacdes dos questiondrios foram traduzidos pela autora.
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vocé possa ter tido na escola”, nos questiondrios IRAS-CST, IRAS-PIT e IRAS-RT (10, p. 45,
82, 110). Este ultimo, também pergunta se o individuo alguma vez saiu de um emprego antes
de ter outro (valendo um ponto se a resposta for afirmativa).

Os questionarios MDOC e LSI-R perguntam se mantiveram algum emprego, ou a mai-
oria deles, por pelo menos um ano (14, 9). Ambos os questionarios da COMPAS (19, 20) ques-
tionam “o quao dificil € para vocé encontrar um emprego acima do saldrio minimo comparado
com outras pessoas?” (com as respostas, “mais facil”, “mesma coisa”, “mais dificil” e “muito
mais dificil”) e “hoje, se vocé fosse tentar ter um bom emprego como vocé avaliaria a sua
chance de ser bem sucedido?” (com as respostas, “boa”, “justa”, “ruim”). O COMPAS Wiscon-
sin também pergunta “vocé frequentemente consegue empregos que hao te pagam mais que um
saldrio minimo?”. O MDOC questiona “vocé geralmente tinha relacionamentos ruins com seus
supervisores/colegas de trabalho/professores/colegas de escola?” (14, p. 73).

Em relacdo a situagdo financeira dos entrevistados, o COMPAS Wisconsin questiona
“quao frequentemente vocé mal tem dinheiro para se sustentar?” e “quao frequentemente vocé
tem problemas para pagar as contas?” (20, p. 6). O IRAS-CST pede para que o entrevistado
avalie a sua atual situacdo financeira em uma escala que vai de “ndo consigo pagar as contas”
até “posso pagar as contas e ter dinheiro extra” (10, p. 6). O LAFRNS questiona se o entrevis-
tado esté feliz com a sua atual situagdo financeira (11, p. 4). Para o LSI-R, se o entrevistado é
dependente do recebimento de assisténcia financeira € indicativo de “falta de autossuficiéncia,
aumento do tempo disponivel e impde limites a renda obtida legalmente” (9, p. 11).

O IRAS-PIT e IRAS-CST perguntam se o entrevistado tem muito tempo livre e pedem
para ele estimar o quanto da sua semana € de tempo livre, orientando o entrevistador a verificar
quanto desse tempo € gasto em atividades pro-sociais (10). O LAFRNS pergunta se o entrevis-
tado acredita que poderia usar melhor o seu tempo (11). Por fim, o MDOC questiona “o seu
mais recente supervisor/professor diria que seu desempenho era ruim ou vocé tinha dificuldade
em lidar com os outros?” (14, p. 72).

As questdes aqui apresentadas mostram que essas ferramentas penalizam pessoas com
problemas financeiros, com empregos informais ou que recebem menos que um saldrio minimo.
Também criminalizam aqueles que dependem de assisténcia financeira, como se isso fosse indi-

cativo de uma maior propensao a criminalidade. Penalizam, dessa forma, a pobreza.

6.1.2 Estabilidade e verificabilidade

Dos 16 questiondrios desta categoria, apenas o do condado de Alleghney nao perguntava
se o entrevistado se mudou vdrias vezes nos tltimos 6 ou 12 meses e/ou ha quanto tempo mora
na residéncia atual. O ORAS-PAT (16) pergunta qual foi o motivo da mudanga caso tenha
se mudado nos ultimos seis meses. O do condado de Cass County pergunta se o respondente
nao tem residéncia fixa (5). No mesmo sentido, o MNPAT pergunta “se vocé ndo tem moradia
estdvel, vocé se considera um sem teto?” (12, p. 1) e também se j4 serviu nas forcas armadas.

O CPAT pergunta se o entrevistado mora em moradia propria ou alugada (6). Caso ndo
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tenha casa propria, € penalizado ganhando quatro pontos (quanto mais pontos tiver, pior). Para
o NPR, se for residente do estado (Nevada) mas ndo vive no mesmo endereco hd mais de seis
meses, ganha um ponto, e se ndo for residente do estado, dois pontos (15). A ferramenta do
condado de Strafford também pergunta sobre a propriedade da residéncia e hd quanto tempo
vive no condado, estado e residéncia, mas ndo informa a pontuacao (21).

Cinco questiondrios perguntam se o entrevistado tem telefone na residéncia ou celular
— CPAT, FPRAI, NPRA, COMPAS e COMPAS Wisconsin (6, 8, 15, 19, 20). A ferramenta de
Allegheny acrescenta um ponto para se o respondente ndo tem uma identidade vélida e dez
pontos se a identidade ndo é do estado da Pennsylvania (1). Os dois questiondrios da COMPAS
perguntam se mora com familiares, amigos ou sozinho(a) e, na mesma se¢ao, questiona se “nos
ultimos 12 meses antes da sua detencao, vocé tinha um apelido (vocé as vezes chamava a si
mesmo por outro nome)?” (19, p. 5, € 20, p. 4).

Por fim, o questiondrio do LSI-R orienta que quanto ao item acomodacao insatisfatdria
€ necessdrio preencher com base no nivel de satisfacdo do réu com a sua residéncia, justificando
que uma falta de satisfacdo neste quesito podem levar a diminuicdo da possibilidade de formar
lacos e vinculos positivos, pois “uma residéncia confortdvel e estdvel pode refletir lagos com e
participacdo em uma sociedade normal” (9, p. 14).

Aqui se penaliza aqueles que ndo tém residéncia propria e que, possivelmente, podem
mudar muitas vezes de endereco. Algumas ferramentas ainda exigem que a moradia seja no
estado ou no condado da ferramenta. Também criminalizam aqueles que ndo tem como provar
que possuem algum documento de identificacdo. Em alguns casos, ndo basta apenas ter uma
documentacgdo vélida, mas € necessario que a documentagdo tenha sido emitida no estado em
questdo. Como o préprio manual do LSI-R informa, essas caracteristicas seriam representativas
de uma falta de ajuste a uma sociedade considerada “normal”. H4, nessas ferramentas, a ideia

de um padrio a ser seguido e os desviantes devem ser penalizados.

6.1.3 Uso/abuso de substincias

Sete dos questiondrios falavam explicitamente sobre o uso de dlcool ou drogas: IRAS-
CST, IRAS-PIT, COMPAS Wisconsin, LAFRNS, Prince George, Canyon County e o ORAS-
PAT (10, 20, 11, 18, 4, 16). O IRAS-CST, pergunta qual foi a idade em que o individuo comegou
a beber (se for menor que 17 anos, ganha um ponto), pede para descrever os hdbitos com a
bebida e pergunta qual foi o maior periodo de abstinéncia (se for menos de seis meses, ganha
um ponto). O LAFRNS também pergunta a idade que o réu comegou a beber, se for antes dos
18 anos, ganha um ponto, e se ja usou drogas ilegais, mais um ponto se a resposta for positiva.
O do condado de Prince George pergunta, “vocé ja utilizou drogas ou dlcool?” (18, p. 4). O
questiondrio do COMPAS em Wisconsin, pede para o réu falar sobre os seus habitos de uso
de drogas e dlcool e questiona se o réu utilizou heroina, cocaina, crack ou metanfetamina na
adolescéncia. O IRAS-PIT questiona a primeira vez que o condenado usou drogas ilegais, se foi

com menos de 16 anos ganha um ponto. O ORAS-PAT pergunta quais drogas o réu ja utilizou,
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qual € a droga preferida, com qual frequéncia usa e qual foi a tltima vez que usou. O fomuldrio
do condado de Canyon, atribui um ponto se o réu tem historico ou atualmente utiliza drogas ou
alcool.

Apenas trés questiondrios fazem questdes diretamente relacionadas com abuso de dro-
gas ou dlcool — VPRAI (22), FPRAI (8) e MDOC (14) — porém, outros sete questionarios —
MNPAT (12), LSI-R (9), COMPAS Wisconsin (20), LAFRNS (11), COMPAS (19), CPAT (6),
IRAS-PIT e IRAS-CST (10) — tém questdes relacionadas com problemas causados pelo uso de
drogas ou dlcool, os quais vao desde problemas com a lei — “vocé teve problemas com a lei por
causa de drogas ou dlcool?” (MDOC, p. 1) — até problemas de relacionamento ou no trabalho —
“o uso de drogas ja te causou problemas no trabalho?” (IRAS-PIT, p.) ou “como a sua familia se
sente em relacdo ao seu uso de drogas?” (ORAS-PAT, p.). O ORAS-PAT finaliza o questiondrio
dizendo “se eu te pedir para vocé avaliar a severidade dos seus problemas relacionados com as
drogas, em uma escala de 1 a 5, que nota vocé daria?”, sendo o mais baixo nivel “pouco ou
nenhum” e 0 mais alto “muitos problemas” (12, p.). O CPAT pergunta ao réu “voc€ acredita que
tém ou teve problema com o uso de dlcool?”, se a resposta for afirmativa, ganha quatro pontos
(6, p. 8).

O LSI-R ainda diferencia como tendo problemas com o uso alguma vez na vida e atu-
almente (sendo possivel pontuar nas duas categorias), indicando que muitos dos possiveis en-
trevistados “irdo dizer que consomem uma quantidade elevada de drogas/dlcool, mas também
irdo afirmar que isso ndo € um problema” (9, p. 20), cabendo ao entrevistador determinar, pela
entrevista, se o entrevistado tem um problema com drogas ou dlcool.

Por fim, seis questiondrios (MNPAT, IRAS-CST, COMPAS Wisconsin, COMPAS, IRAS-
PIT e Prince George) perguntam se o entrevistado esteve em tratamento para drogas, as vezes
com delimitacdo de tempo — “nos tltimos 12 meses” (MNPAT), por exemplo (12, 10, 20, 19, 10,
18). Destes, quatro perguntam se o entrevistado gostaria de realizar algum tratamento agora.

No LAFRNS, além das cinco perguntas relacionadas ao uso de substancias presente na
escala KPRNA, ainda hd um questiondrio separado, o TCU Drug Screen V, composto por 14
questdes, utilizado para definir se o réu precisa de intervenc¢ao relacionadas as drogas (11).

Haé uma equiparacgdo entre o uso e o abuso de substancias. Ao fazé-lo, as institui¢des que
elaboram os questiondrios ignoram, ou fingem ignorar, o fato de que muitas pessoas alguma vez
ja usaram drogas ilegais ou comecaram a beber dlcool antes dos 18 anos. E como se dissessem
que se uma pessoa tem esses comportamentos e depois € acusada de algum crime — lembrando
que a maioria das ferramentas usadas aqui sdo para pessoas que nao foram condenadas ainda —
deve sim ser penalizada. Além disso, lidam com problemas quimicos como se esses devessem

ser tratados pelas institui¢des criminais.

6.1.4 Lacos sociais

"Uma situagdo familiar ou conjugal
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satisfatoria indica relagoes e lacos
pro-sociais que estdo negativamente
correlacionados com o risco criminal."*
(LSI-R Scoring Guide, p. 11)

O MNPAT pergunta o estado civil e quantos dependentes o réu tem (12). O questionério
utilizado em Arapahoe (3) pergunta se o réu tem familia préxima que reside na drea e a quanti-
dade de filhos menores de idade (sendo de sangue, adotados ou por casamento). O questiondrio
IRAS-RT pergunta se o egresso € casado, se ndo for ganha um ponto, € com quem vai morar
quando sair da cadeia (10).

Os questionarios IRAS-PIT e IRAS-CST perguntam quio frequentemente o individuo
se reine com os familiares, como esses familiares se sentem com os problemas com a lei que
ele teve e se isso mudou a relacdo com a sua familia (10). Pedem para que classifiquem o su-
porte emocional e pessoal que recebe da familia e amigos proximos — classificando em “muito
forte”, “forte”, “ok”, “fraco” e “nenhum”, os quatro ultimos t€ém peso “um”. Ainda, pedem para
classificar o quao satisfeito estd com o atual nivel de suporte que recebe dos familiares e ami-
gos proximos — com niveis “muito satisfeito”, “satisfeito”, “mais ou menos” e “nao satisfeito”,
com os trés ultimos valendo um. O IRAS-PIT também pergunta quantos amigos proximos o
ingressante tem e o quao frequentemente os vé (10).

O MDOC também questiona se familiares e amigos proximos ficaram “chateados” com
os problemas com a lei que o ingresso teve, se sim ganha um ponto para cada questdo (14). O
LAFRNS pergunta se o réu estd satisfeito com a situagdo matrimonial ou de relacionamento,
se nao estiver ganha um ponto (11). Além disso, ganha mais um ponto se ndo tiver familiares
ou amigos que oferecem apoio ou escutam quando tem problemas e também se ndo estiver
satisfeito com o nivel de apoio que tem da sua familia e amigos em tempos de necessidade.

O LSI-R relaciona trés blocos sobre esse tema: insatisfacdo com matrimonio, relaciona-
mento com pais, relacionamento com outros familiares. Orientam o entrevistador a considerar
o numero de visitas e a qualidade dessas visitas e outros contatos quando estiverem analisando
internos. Também solicitam que quando ndo houver nenhum relacionamento € para avaliar a sa-
tisfacdo em estarem solteiros. Pedem para avaliar a relacio do individuo com a familia e amigos
no ultimos ano. (9)

O questiondrio da COMPAS Wisconsin tem uma se¢ao chamada “isolamento social”.
Pede para o réu pensar no relacionamento com amigos, familiares nos ultimos 3-6 meses e
pergunta “vocé tem muitos amigos ou vocé€ € mais do tipo sozinho?”. Depois, faz nove ques-
toes pedindo para o entrevistado responder com “discordo fortemente”, “discordo”, “ndo tenho
certeza”, “concordo” e “concordo fortemente”: “tenho amigos que me ajudam quando tenho
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problemas”, “me sinto sozinho”, “tenho amigos que gostam de fazer coisas comigo”, “ninguém

29 C¢

realmente me conhece muito bem”, “me sinto muito proximo de algum dos meus amigos”, “fre-
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quentemente me sinto deixado de fora das coisas”, “posso encontrar companhia quando quero”,

Traducdo nossa: A satisfying family or marital situation indicates pro-social relationships and ties which are
negatively correlated with criminal risk.’
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“tenho um melhor amigo que posso conversar sobre qualquer coisa” e “nunca me senti triste
sobre as coisas na minha vida” (20).

Mais uma vez, as ferramentas trazem caracteristicas que nao deveriam estar relacionadas
com criminalidade, como estar satisfeito com o casamento, ter amigos ou ter um bom relacio-
namento com familiares, por exemplo. As questdes aqui sdo extremamente subjetivas — nivel
de satisfacdo com relacionamentos, por exemplo — e sdo utilizadas para penalizar ainda mais
os individuos. Além disso, € questiondvel que essas ferramentas se pautem na ideia de que as
pessoas confiardo nos entrevistadores para declarar algo nesse quesito, o que muito dificilmente

acontecerd, considerando as relacdes que permeiam os ambientes judiciais.

6.1.5 Comportamento e crencas

Nesta secao foram reunidas todas as questdes que se relacionavam com comportamento,
personalidade e crencas. O COMPAS Wisconsin, por exemplo, dedica trés se¢cdes para esse tipo
de questdes: personalidade criminosa, raiva e atitudes criminosas, contendo 21 questdes, com
uma escala que vai de discordo fortemente até concordo fortemente (20). O LAFRNS, por sua
vez, usa uma escala separada (TCU CTS FORM) para aferir “pensamento criminoso”, com 36
questdes com possibilidade de resposta também em uma escala de cinco niveis que compde a
definicao final de risco do individuo (11).

Sobre o temperamento do entrevistado, os questiondrios IRAS-PIT e IRAS-RT pedem
para falar sobre as vezes em que perdeu a calma e se, ao perdé-la, chegou a machucar alguém.
Também ¢ perguntado se quando quer que alguém faga algo que essa pessoa ndao quer fazer
como eles conseguem o que querem e se ja foi acusado de intimidag@o ou uso de violéncia. Se
usam a raiva para intimidar os outros, ganham mais um ponto. Nesse mesmo ponto, o COMPAS
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Wisconsin utiliza as afirmacdes “sou visto pelos outros como frio e sem sentimento”, “algumas
pessoas me véem como uma pessoa violenta”, “quase sempre perco a calma” e “se pessoas me
fazem ficar bravo ou perder meu calma, posso ser perigoso’” para o entrevistado responder com
base na escala likert. (10, e 20)

Os trés questiondrios IRAS dessa secao — PIT, CST e RT — perguntam se o individuo
se descreveria como alguém que “foge de uma briga”, “tenta evitar [a briga] mas parece que
ela sempre te encontra” ou “é o primeiro a entrar’, ganhando um ponto se diz que as vezes
foge e dois se raramente. O LAFRNS, neste sentido, utiliza a afirmacdo “a inica maneira de se
proteger € estar pronto para brigar”. (10, 11)

O IRAS-PIT pergunta se o interno se descreve como uma pessoa de pavio curto ou de
“pavio longo” (long fuse, no inglés), pedindo para também se classificar em uma escala de “bom
controle”, “algum controle” e “controle ruim”, se ja agiu sem pensar € se as outras pessoas o
classificariam como uma pessoa que age no momento ou seria um planejador — pedindo para
que classifique em uma escala de um a cinco essa informac¢do, ganhando um ponto se agir
impulsivamente. E, assim como o IRAS-CST, pergunta se o entrevistado as vezes sente que

perdeu o controle dos eventos da sua vida, ganhando um ponto se responde “as vezes” e dois se
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“geralmente falta controle”. (10)

O MDOC adiciona um ponto para cada resposta afirmativa nestas questdes: frequente-
mente faz coisas sem pensar, age imediatamente em situacdes estressantes, acha que € dificil
prestar atencdo nas coisas, tenta coisas novas porque sO se vive uma vez, sente que as vezes
ndo estd no controle, responde a muitas situacdes de uma maneira raivosa, acha que € dificil
estar calmo quando estd estressado ou chateado e gosta de correr riscos. O COMPAS Wiscon-

sin, na se¢do “lazer/recrea¢io”™®

, pergunta o quao frequente o entrevistado se sente entediado,
inquieto ou desencorajado, se sente que ndo faz nada no tempo livre, se se sente infeliz, se tem
dificuldade em se concentrar em algo por um longo tempo, se sente que as coisas que faz sao
entediantes ou magcantes. (14, 20)

O LAFRNS apresenta a afirmacgdo para ser classificada pelo réu: “é injusto que vocé
esteja preso enquanto banqueiros, advogados e politicos se livram de seus crimes”. O IRAS-RT
também avalia se o egresso considera que teve uma sentenga justa ou se deveria ter recebido
uma sentenga mais leve, orientando o entrevistador a avaliar se o egresso tem orgulho do com-
portamento criminal, valendo um ponto se considera que t€ém orgulho. Também questiona se
o egresso considera que € possivel superar o passado. Por sua vez, o IRAS-CST pergunta se
o entrevistado considera que tudo bem contar uma mentira — e sob quais circunstancias (ga-
nhando um ponto em caso afirmativo) — além de ele se considerar uma pessoa que se arrisca
(ganhando um ponto se as vezes tem um comportamento de risco e dois se é frequente esse
comportamento). (11, 10)

O COMPAS Wisconsin, o LAFRNS e o MDOC aprofundam esse tema das crencas do
individuo, com afirmagdes relacionadas a crenca nas instuigdes, justificativas para crimes € o
modo como véem a sociedade. O COMPAS Wisconsin, por exemplo, pede para o réu dizer se
concorda ou ndo com as afirmacdes “uma pessoa com fome tem o direito de roubar”, “quando
as pessoas tém problema com a lei é por que elas ndo tém chance de conseguir um emprego
decente”, “quando as pessoas cometem crimes pequenos ou usam drogas elas ndo machucam
ninguém exceto elas mesmas”, “muitas pessoas entram em apuros ou usam drogas por que a
sociedade ndo lhes deu educacdo, emprego ou futuro”, “quando coisas sdo roubadas de pessoas
ricas eles ndo vao sentir falta por que o seguro vai cobrir as perdas” e “a lei ndo ajuda pessoas
comuns”. (20, 11, 14)

O LAFRNS utiliza, entre outras, as seguintes afirma¢des para medir o “pensamento
criminoso” do réu: “tudo pode ser arranjado na justica se voce tiver as conexoes certas”, “ban-
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queiros, advogados e politicos se livram da justica todo dia”, “a justi¢a desse pais foi desenhada
para tratar todo mundo igualmente”, “a policia faz coisas piores do que os criminosos que eles
prendem”, “nada que vocé fizer aqui ird fazer vocé ser tratado diferente”, “vocé€ pode ser um
criminoso mas o ambiente te fez assim” e “leis apenas s3o uma maneira de reprimir as pessoas

pobres”. (11)

Apesar de estar na secdo lazer e recre¢do, aqui entendeu-se que as questdes dizem respeito a aspectos comporta-
mentais
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No MDOC ¢ adicionado um ponto se o individuo acredita que: a maioria das pessoas
tem problemas com a lei, os seus problemas com a lei sdo devidos a ma sorte ou enganos, a
policia e a justica o trataram injustamente, a sentenca do caso atual foi injusta, a policia ou a
justiga trataram o caso dele como muito além do que o necessdrio ou a lei deveria focar mais
tempo em outros crimes que ndo aquele que ele foi condenado. (14)

Todos os trés questionarios IRAS pedem para o entrevistador dizer a frase “faca com
os outros antes que facam com vocé€” para o entrevistado, se responde que “as vezes” concorda
com a frase ganha um ponto e se concorda sempre ganha dois. O COMPAS Wisconsin tem uma
afirmacdo parecida: “para se dar bem na vida vocé€ deve sempre se colocar em primeiro lugar”.
E o LAFRNS, “vocé racionaliza suas acdes com frases como ‘todo mundo esta fazendo, entdo
por que eu ndo deveria?’ . (10, 11)

O manual do LSI-R orienta os entrevistadores a considerar a entrevista inteira para
preencher essa se¢do, devendo responder se o entrevistado € soliddrio com o crime, desfavoravel
ao estilo de vida “fécil” do crime, se considera que foi “vitima de um sistema injusto” e se tem
uma visdo ruim do “sistema” ou fiscalizac¢do. Por fim, o LAFRNS faz as afirmacdes: “vocé esta
preso porque vocé teve uma sequéncia de ma sorte”, “a verdadeira causa de vocé estar preso
€ devido a sua ragca” e “quando perguntado sobre os motivos de se envolver com crime, vocé
aponta o quao dificil a sua vida foi”. (9, 11)

Aqui, novamente penalizam comportamentos que nao necessariamente estdo relacio-
nados com criminalidade, como se sentir entediado ou desencorajado e ter problema de con-
centracdo. O que aparece de novo nessa secao, € nos d4 mais pistas de como e para qué essas
ferramentas s@o construidas, sdo os elementos relacionados a crengas, muitas delas relacionadas
a opinides politicas. Penalizam, entao, ndo s6 aqueles que nao se ajustam a sociedade, mas tam-
bém aqueles que ndo se contentam com as normas e padrdes sociais. Ter uma opinido contraria,

muitas vezes vinculada a grupos de esquerda, € motivo para serem ainda mais penalizados.

6.1.6 Associacao criminosa e lazer

No questiondrio do COMPAS Wisconsin hd uma sec¢do intitulada “criminalidade fami-
liar”. Primeiro € perguntado quem criou o réu, depois se viveu com os dois pais e se eles se
separaram, qual idade tinha quando isso aconteceu. Perguntam se a figura paterna, a materna,
algum irmao ou irma, esposa/esposo/parceiro alguma vez foram detidos (cada um em uma per-
gunta). Também, se um dos pais (ou quem o criou) j4 teve problema com dlcool ou droga e se
jé foram enviados para a cadeia ou prisdo. (20)

Exceto o questionario do IRAS-CSST, todos os outros desta se¢do de alguma forma per-
guntam — e 0s que apresentam pontuagdo pontuam se a resposta for afirmativa — se o individuo
tem familiares que tiveram problemas com a lei. O MDOC também pergunta se o réu partici-
pou de atividades com familiares ou amigos proximos que poderiam deixd-lo com problemas
com a lei (14). Segundo o manual do LSI-R, ter qualquer familiar criminoso indica modelagem

negativa e exposicao a influéncias pré-criminais e/ou reforco de atitudes e comportamentos
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anti-sociais (9).

Todos também perguntam sobre amigos ou conhecidos que tiveram problemas com a lei
ou estiveram presos. O MDOC pergunta se tem “pelo menos um amigo proximo com problemas
com a lei” (14). O LAFRNS se o réu passa muitas horas com amigos que tém registro criminal
(se sim, ganham um ponto) e o qudo frequentemente se associa com alguém que tem registro
criminal — se raramente, ganha um ponto, se as vezes ganha dois e trés se a maior parte do
tempo (11). O CSST e CST pedem para o entrevistado informar a porcentagem de amigos que
estdo envolvidos com atividades criminosos — se for a maioria dos amigos ganha dois pontos
(10). Neste mesmo sentido, o COMPAS Wisconsin pergunta quantos amigos ou conhecidos 1)
ja foram detidos; 2) cumpriram pena na prisdo ou na cadeia; 3) sdo membros de gangue; 4)
consomem drogas ilegais regularmente (20).

No LSI-R, o entrevistado pontua se tem algum colega criminoso (se estd preso com-
puta automaticamente nesta categoria), algum amigo criminoso, poucos colegas pré-sociais e
poucos amigos pré-sociais (9). Ainda, tanto o LAFRNS quanto o IRAS-CST perguntam se o
entrevistado faz parte de alguma organizacio. No caso do LAFRNS se faz parte de organizagdes
pro-social mas também de organizagdes anti-social, ganha um ponto, e se faz parte s6 de orga-
nizagdes anti-sociais ganha dois. O CST orienta que o entrevistador investigue se a maioria das
organizacdes que o individuo participa € pro-social, perguntando se faz parte de um clube ou se
vai a igreja. Tanto o LAFRNS, o CST e o COMPAS Wisconsin perguntam se o entrevistado foi
ou ainda é membro de gangue. (11, 10, 20)

Por dltimo, o IRAS-CST pergunta se o entrevistado tem algum hobby e interesses e
quais atividades gosta de fazer com a familia e amigos. O LSI-R questiona se ha falta de parti-
pacdo recente em atividades pré-sociais. (10, 9)

Se o individuo tem histérico criminal e a familia condena isso, criando atritos no re-
lacionamento, o individuo ganha pontos, como mostrado anteriormente. Por outro lado, se a
familia tem histdrico criminal, ele também € penalizado. Para além da questdo do individuo ser
punido por atitudes de membros de sua familia, e ndo s6 de suas proprias, ndo hé alternativa,
ele serd penalizado de todas as formas possiveis. Além disso, se ele ndo se envolve com grupos
e atividades pré-sociais também acaba por ser penalizado. E improvével que todos os bairros
e comunidades oferecam esses tipos de atividades e organizagdes da mesma forma. Mais uma

vez, os individuos sdo punidos pela pobreza e a desigualdade social.

6.1.7 Ambiente social e saide mental

O LAFRNS, IRAS-CST e COMPAS Wisconsin perguntam se hd muito crime na vi-
zinhanca em que o entrevistado vive. O LAFRNS e o IRAS-CST também perguntam se na
vizinhanca tem forte presenca da policia. Todos perguntam sobre presenca de drogas e se sdao
faceis de encontrar na drea — no IRAS-CSST e IRAS-CST, se estdo facilmente disponiveis o
entrevistado ganha dois pontos. O IRAS-CST ainda pergunta se o entrevistado se sente seguro
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e solicita que avalie a drea como “muito crime”, “moderado”, “algum crime”, “pouco crime”.



86

82

O COMPAS Wisconsin, por sua vez, pergunta se amigos ou familiares ou moradores do local
sentem que precisam portar uma arma para se proteger, se amigos ou familiares foram vitimas
de crime no local e se ha gangues na area. (11, 10, 20, 10)

Quanto a saide mental, o LSI-R define categorias de intensidade de saide mental —
moderada ou severo com psicose ativa. Além disso, questiona se o entrevistado esteve em tra-
tamento de saude mental no passado ou se estd realizando atualmente. O CPAT pergunta se o
réu ja esteve em tratamento de saide mental e o FPRAI pergunta sobre o histérico de doenca
mental, adicionando um ponto se o réu o possui, mas adiciona quatro se o réu tem histérico de
doenca mental e de abuso de substincias (a pontuacao para o histdrico de abuso de substincias
¢ de um ponto também). (9, 6, 8)

O questiondrio do condado de Prince George pede para o entrevistador responder sobre
a vulnerabilidade do réu, com base no que observa: se precisa de custddia protetiva; se tem
inimigos presos na instituicdo; se tem histérico de crimes ndo violentos; se tem outras con-
denagdes de crimes sexuais; se é claramente gay, 1ésbica, bisexual, transgénero, intersexo ou
inconformidade de género; se foi vitima de estupro, se se sente vulnerdvel. Pede para o entre-
vistador responder o tipo fisico do réu. Ainda, questiona sobre tentativas e desejos de suicidio,
atuais ou no passados, problemas de insénia e se passou por alguma perda no tltimo ano (em-
prego, morte na familia ou de amigos préximos, por exemplo). E, pelos documentos coletados
e analisados, o Unico questiondrio que se preocupa em avaliar os riscos que o réu pode sofrer
caso seja mantido encarcerado, sendo parte da definicao do risco. (18)

Em relacdo a satide mental, novamente hd uma penalizacdo de situagdes externas ao
sujeito — como a dependéncia quimica — que ndo deveriam ser matéria de instituicdes judiciais,
mas que aqui sao usadas mais uma vez para penalizar ainda mais o individuo. O mesmo ocorre
com as questdes relacionadas ao bairro. A escala de criminalidade — na verdade de percepcao
de criminalidade — s6 reflete se hd uma maior vitimizagdo, se a policia estd mais presente nesses
locais ou ainda se as pessoas que moram ali sdo mais detidas e ndo a real taxa de crime de um
local. A prépria defini¢ao sobre o que é crime € extremamente subjetiva nesse caso: por exemplo,
em bairros de classe alta também ocorrem vérios crimes, ainda que de tipos diferentes, porém

esses bairros nao sio percebidos como perigosos.

6.2 DOS FATORES DE RISCO

Ap6s a confecgdo dos questiondrios, eles sdo aplicados em uma populacao, geralmente
no local em que vao ser utilizados, e validados, de modo a verificar quais fatores s@o estatistica-
mente significantes na defini¢io do sucesso ou ndo dos individuos®®. Porém, ferramentas como
0 COMPAS, mesmo ap0s a exclusdo de alguns fatores o questiondrio completo continua sendo

utilizado, com intuito de levantar dados para futuras revalidacoes.

Sucesso aqui é definido pelo resultado final da ac¢do do individuo, dependendo do que a ferramenta pretende
analisar.
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Dentre as ferramentas de pretrial analisadas no levantamento Mapping Pretrial Injus-
tice, as quatro (PSA, VPRAI e VPRAI-R, ORAS-PAT e COMPAS) mais utilizadas, sdo respon-
saveis por 189 jurisdi¢des, o que corresponde a mais de 126 milhdes de pessoas. Também, 65
jurisdicdes utilizam 11 ferramentas construidas por estados — Alaska, Connecticut, Delaware,
Nevada, utilizam a propria ferramenta no estado inteiro, e o Colorado, Flérida, Maryland, Mi-
chigan, Minnesota, Oregon e Washington, em alguns condados. Outros 52 condados utilizam
ferramentas proéprias e sete condados utilizam outras ferramentas.

Os fatores considerados pelas 55 ferramentas para aferir risco em individuos antes do jul-
gamento pertencem a dois grandes grupos: fatores criminais — que apresentam tanto o histérico
criminal quanto a situacao legal atual e as acusacdes do caso atual — e os fatores demogréficos
— que vao desde elementos comportamentais dos individuos até se o bairro em que vivem tem
um nimero muito alto de ocorréncias policiais.

Dentre os fatores criminais, as condenagdes anteriores foram as mais determinantes (84
referéncias) para as ferramentas analisadas. No relatério final de implementacdao do projeto
de validacdo da ferramenta Judicial District 30B Pretrial Justice dos condados de Haywood e
Jackson, na Carolina do Norte, determina-se que se o réu tem uma condenacgdo (misdemeanor
ou felony) nos cinco ultimos anos por crimes relacionados hd a demonstragao de um “padrio de
conduta”. Consideram também caso tenham histérico de ndo comparecimento ao julgamento
(39 referéncias), alguns com referéncia ao tempo — ultimos 24 meses (ORAS-PAT ou PSA, de
abrangéncia nacional), tltimos trés anos (Knox County Tool, do condado de Knox, Tennesse),
cinco anos (Arapahoe County Pretrial Risk Assessment, dos condados de Arapahoe e Douglas,
no Colorado) ou ultimos dez anos (Montgomery County Pre-Trial Release Risk Instrument,
do condado de Montgomery, Maryland) — ou a quantidade de vezes (RPRAI do condado de
Riverside, California).

Quanto a situacdo atual do réu, as informacdes do caso atual somam 63 referéncias,
sendo 58 diretas ao tipo de acusacdo — por exemplo, especificamente um felony (Calhoun Pre-
trial Risk Assessment), um roubo de veiculo (Delaware Pretrial Assessment Tool), perturbacao
da ordem publica, contra a propriedade ou trafico de drogas (Allegheny Pretrial Risk Assessment
Instrument Profile, condado na Pennsylvania) — e o atual estado legal do réu (52 referéncias) —
nessa, inclui-se se o réu estd em condicional, outro tipo de supervisdao ou com mandado ativo
(21 referéncias) e se tem casos pendentes (28 referéncias).

Havia ainda referéncia a idade em que o réu foi detido pela primeira vez (14), historico
criminal do réu (22), violacdes — de condicional, pena sob fianca ou outro tipo de supervisao —
(10), historico de qualquer tipo de supervisao (8) e histérico de fuga (4). Também o histérico de
sentengas (17), com divisdes entre histérico de encarceramento (7), as vezes com especificacio
de tempo de sentenca, como a ferramenta usada no Missouri, Missouri Tool que especifica
“sentenca a encarceramento de 14 dias ou mais”, e sentenca de cadeia (3).

Dentre os fatores demograficos, foram identificados como mais frequentes, fatores re-

lacionados a estabilidade residencial (51 referéncias), geralmente com referéncia ao tempo em



84

que vive na atual residéncia (VPRAI, de abrangéncia nacional, e FPRAI, em uso no estado da
Florida), se vive em casa propria ou alugada (CPAT, do estado do Colorado, mas em uso tam-
bém em condados e outros estados) ou se se mudou muitas vezes no ultimo ano (Cass County
Tool, do condado de Cass, adaptado do MNPAT). Dessas, 10 eram referentes a se o réu era
morador do local (cidade, condado ou estado) e ha quanto tempo vivia ali (Calvert County Tool,
condado de Calvert, Maryland). Ainda, sdo fatores agravantes em relacdo a moradia, o réu nao
ter residéncia fixa (SPAT, do condado de Sonoma, na Califérnia) ou néo ter telefone celular ou
email verificado, de modo que possa ser encontrado caso necessario (NPR, CPAT e FPRAI).

Na sequéncia, foram encontrado os fatores relacionados a situagdo empregaticia ou es-
colar (com 44 referéncias), se estd empregado ou nao, as vezes com o periodo de tempo, como
a ferramenta LCPRAT, do condado de Lee na Flérida, que especifica trés categorias de de-
semprego (desempregado nos ultimos seis meses, desempregado entre seis meses € um ano, €
desempregado entre um ano e dois anos) ou a ferramenta do condado de Calvert, MD, que es-
pecifica que o réu ser um membro produtivo da sociedade é um atenuante — ou se tem vinculo
ativo com alguma escola ou universidade, incluindo se o réu foi suspenso ou expulso da escola
(KPRNA, em uso no condado de Lafayette, na Louisiana).

As categorias “estabilidade residencial” e “situagdo empregaticia ou escolar” foram ca-
tegorizadas em uma categoria maior — “realizacdo social” — juntamente com “lacos familiares
e com a comunidade” (12), “situacdo matrimonial” (8) e se tem ou ndo filhos dependentes
(2), pois todas elas relacionam-se com o desempenho que o réu apresenta na sociedade. A ferra-
menta STRONG utilizada o termo “social achievement” para se referir a fatores como educacao,
emprego, moradia e relacdes familires.

Ter histérico de uso de substancias, podendo ser de dlcool ou drogas, apresentou 40
referéncias, sendo quatro especificando a gravidade do uso. Aqui, hd uma variedade na determi-
nac¢do do uso, podendo ser desde o “uso de drogas ilegais nos ultimos seis meses” (ORAS-PAT),
“idade da primeira vez que bebeu dlcool” ou “alguma vez ja usou drogas ilegais” (KPRNA) até
“atual uso problemdtico de quimicos” (MNPAT) ou se realizou algum tratamento por problemas
com drogas (SCRAT).

Os fatores relacionados com questdes de comportamento do réu apresentaram 29 refe-
réncias, incluindo afiliagdo com gangues (5), uso do tempo livre e estilo de vida (4), associagcao
com pares (8), criminosos ou ndo, e possibilidade de apresentar ameaca a si mesmo ou a outros
e historico de violéncia (3). Por exemplo, a ferramenta KPRNA apresenta como fatores de risco:
“alguma vez ter sido membro de gangue”, “sente que poderia utilizar melhor o tempo” e “quao
frequente se associa com alguém com histérico criminal”.

Os outros fatores demogréficos contabilizados foram grau educacional (12) — “ensino
médio ou grau mais elevado”, ferramenta utilizada no condado de Montgomery, em Maryland,
ou nivel superior (SCRAT), por exemplo — idade atual (13), as vezes com especificacdo de
idade, sempre considerando idades mais baixas como agravantes, como a ferramenta utiliza

pelo condado de Lee, na Florida, que considera como agravante ter menos de 30 anos. Ter



85

histérico de doenca mental (13), incluindo histérico de tentativa de suicidio.

As referéncias a familia do réu diziam respeito ao histdrico criminal de familiares, como
o KPRNA, ou a indole da familia. H4 ainda quatro referéncias ao género do réu, sendo que ser
do sexo feminino seria um atenuante, e duas referéncias a vizinhanca — essas em uma mesma
ferramenta, KPRNA, se vive em uma vizinhan¢a com &reas propensas a atividade criminal ou
forte presenca da policia e se drogas ilegais sdo encontradas facilmente na vizinhanca. Por fim,
foram encontradas sete referéncias relacionadas a documentagdo — ter ou ndo documentacdo —

ou situagdo de cidadania — ser cidaddo estadunidense ou ndo.

6.3 CONSIDERACOES SOBRE OS QUESTIONARIOS E OS FATORES DE RISCO

Dentre toda a documentacdo analisada, apenas o manual do COMPAS apresentou em-
basamento em teorias da criminologia para fundamentar a constru¢do da ferramenta, o que
segundo os seus criadores € justamente o seu diferencial [c]. Porém, € perceptivel que essas teo-
rias criminoldgicas também fornecam embasamento para construcio dessas outras ferramentas.

A primeira dessas teorias € a teoria do aprendizado social (social learning theory), que
se fundamenta no principio de que o comportamento € imitado e se reforcado muito provavel-
mente ird acontecer novamente [0, p]. O manual ndo fala sobre autores, mas foi Ronald Akers
que, como uma extensdo da teoria de associacdo diferencial de Edwin Sutherland, cunhou a teo-
ria do aprendizado social, de modo a especificar de forma detalhada os mecanismos e processos
pelos quais o aprendizado criminal acontece (LILLY; CULLEN; BALL, 2019). Sendo assim,

incorpora quatro conceitos centrais:

1) o processo pelo qual os individuos s@o expostos a definicdes favordveis e desfavoraveis a
comportamentos desobedientes ou obedientes a lei (associag¢do diferencial);

2) a associagdo direta e interagdes com outras pessoas que se engajam em certos tipos de
comportamento, assim como a associacao indireta e identificagdo com grupos de referén-
cia mais distantes (imitacao);

3) as atitudes de um individuo que estdo associados a um comportamento. Representa as
orientagdes, racionalizacdes, definicdes da situacdo e outras atitudes avaliativas e morais
que definem o cometimento de um ato como certo ou errado. Quanto mais as defini¢coes de
uma pessoa aprovam um ato, maiores sao as chances de o ato ser cometido (defini¢des);

4) o equilibrio entre recompensas e puni¢des previstas ou reais que se seguem ou Sao con-

sequéncia do comportamento (refor¢o social diferencial).

Posteriormente, os manuais levantam a teoria da subcultura criminal (subculture the-
ory), que defende que as normas internas de subculturas sdo diferentes das normas na cultura
principal. Essas normas internas se tornam a norma padrao dentro desses grupos. Além disso,
essa teoria defende que todos os individuos na sociedade objetivam sucesso econdmico porém,

alguns grupos almejam alcangar esse sucesso financeiro por meios ilegitimos.
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Para Alessandro Baratta, “a teoria das subculturas criminais nega que o delito possa ser
considerado como expressdo de uma atitude contréria aos valores e as normas sociais gerais, €
afirma que existem valores e normas especificas dos diversos grupos sociais” (BARATTA, 2011,
p- 73).

Em terceiro lugar, estdo presentes as teorias do controle social (control/restrain theory)
[0, pl, que consideram que hé diferentes tipos de controle: a) os internos, como crengas e valores,
como apresentado por Travis Hirschi, na social bond theory (teoria dos lagos sociais); e b) os
externos, que representam os lacos com a familia, amigos, colegas de trabalho e redes sociais,
como apresentado por Travis Hirschi e Michael R. Gottfredson, na general theory of crime
(teoria do auto-controle). Na primeira, a delinquéncia e os lacos sociais estariam inversamente
relacionados (HIRSCHI, 2006). Na segunda, se considera que quanto mais baixo o auto controle
do individuo, maior € o seu envolvimento com o crime e em atos andlogos a ele. (HIRSCHI;
GOTTFREDSON, 2006)

Outra teoria criminoldgica utilizada € a teoria da socializagdo (sociopathic/socialization
breakdown theory), que define a sociopatia como uma desordem de personalidade, caracterizada
por egoismo, crueldade e a incapacidade de sentir culpa ou empatia. Também se faz presente
a teoria das oportunidades criminais (criminal opportunity theory), que inclui a teoria das ati-
vidades rotineiras (routine activity). Segundo os manuais da COMPAS, essas teorias se funda-
mentam na teoria econdmica dos mercados para descrever e prever comportamentos criminais
e sugerem que se alterando a oportunidade para cometimento de crimes a quantidade de crimes
também se reduzird. Sendo assim, € mais provavel que o crime ocorra na presenga de alvos
faceis (vitima), um transgressor motivado e na falta de fatores inibidores (forcas de segurancga,
vizinhos, testemunhas) [0, p]. Além disso, a teoria das atividades rotineiras argumenta que a
probabilidade de individuos se tornarem vitimas de um crime € influenciada por suas rotinas, o
que inclui o trabalho, a familia e atividades de lazer (COHEN; FELSON, 2006).

Por fim, os manuais apresentam a teoria da tensdo social (social strain theory), onde
“o crime nasce na distancia entre as aspira¢des culturalmente induzidas e as possibilidades de

sucesso estruturalmente distribuidas®’”’

[0, p. 6]. Apresenta-se como uma teoria com uma ex-
plicagdo econdmica do crime: o crime ocorre em dreas com altas taxas de pobreza onde as
possibilidades de alcancar o “sonho americano” de forma legitima sdo impossibilitadas, o que
gera frustracdo e um desejo de buscar esse sucesso financeiro por qualquer meio necesséario, é
por isso também que essa teoria € conhecida como teoria do desvio “meio-fim”. [o, p]

A partir dessas teorias € possivel entender o foco dessas ferramentas na familia e amigos
dos individuos que estdo sendo analisados e também com a preocupac¢do com o local de moradia,
os lacos com a comunidade e as condi¢des em que vivem. Além disso, se destacam questdes
relacionadas ao comportamento — controle da raiva, por exemplo — bom uso do tempo livre

e atividade de lazer/recreacdo e na forma que lidam com situagdes do cotidiano, assim como

Traducdo nossa: ‘Crime breeds in the gap between culturally induced aspirations and structurally distributed pos-
sibilities for success.”
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focam em questdes relacionadas com a situagdo financeira do réu.

Ao basearem-se nessas teorias essa ferramentas podem dar a aparéncia de serem mais
objetivas, porém uma andlise detalhada sugere que elas em verdade focam e penalizam um
tipo especifico de populacdo. A seguir, apresentarei estatisticas que mostram como, por serem
construidas dessa forma, essas ferramentas acabam penalizando a pobreza e, consequentemente,
araca. Em outras palavras acabam por tratar classe e raga como sindnimos de criminalidade.

Em 1970, o indice de dissimilaridade®® das cidades estadunidenses era de 93%. Em
2010, ainda que com uma reducio esse indice era de 70%%°, o que implica em uma alta taxa
de bairros exclusivamente negros ou brancos. Em 1994, a taxa de propriedade residencial®
nos EUA entre os brancos era de 69%, enquanto em 2019 era de 73%, com um pico em 2005,
com 75%. J4 entre os negros, essa taxa era de 42% em 1994, permanecendo igual em 2019,
enquanto entre os latinos, era de 41% em 1994, chegando a 57% em 2019.

Em 2019, em relagdo a taxa de pobreza, 18,7% dos negros enquadram-se nessa situacao,
contra 15,7% dos latinos e 7,3% dos brancos’?. Em 2014, brancos representavam 36% dos
adultos com mais de 25 anos que tinham nivel superior. Ja os negros representavam 23% desse
total e os latinos 15%. (PARKER; HOROWITZ; MAHL, 2016)

Também em 2014, 71% das mulheres negras que deram a luz ndo eram casadas, em
contrapartida isso representa apenas 29% das mulheres brancas. Ao mesmo tempo, 54% das
criangas negras vivem com apenas um dos pais, enquanto essa taxa entre latinos é de 29% e
de 19% entre brancos. J4 a taxa de casamento entre adultos maiores de 25 anos é de 35% entre
negros, 54% entre latinos e de 60% entre brancos. (PARKER; HOROWITZ; MAHL, 2016)

No censo de 2010, o ultimo realizado, a populagdo branca dos EUA representava 64% da
populacdo total estadunidense. Apesar disso, brancos representavam apenas 39% da populagao
em prisoes e cadeias. Os negros, por sua vez, formavam apenas 13% da populacao do pais mas
40% da populagio em prisdes e cadeias®.

Uma em cada quatro pessoas detidas por violagdes de drogas em 2015 eram negras e em

Medida de segregacao entre dois grupos em uma determinada drea (cidade ou regido metropolitana, por exemplo),
onde 100 significa maior segregacdo e 0 uma distribuicio homogénea entre os dois grupos. Para mais informacdes:
New Racial Segregation Measures for Large Metropolitan Areas: Analysis of the 1990-2010 Decennial Censuses,
Population Studies Center. Disponivel em: <https://www.psc.isr.umich.edu/dis/census/segregation2010.html>.
Para mais informagdes: Segregation in America, The Economist. Disponivel em: <https://www.economist.com/
graphic-detail/2018/04/04/segregation-in-america> e America is more diverse than ever — but still segregated,
Washington Post. Disponivel em: <https://www.washingtonpost.com/graphics/2018/national/segregation-us-citie
s/>

Taxa de propriedade residencial ¢ o nimero de unidades habitacionais ocupadas pelo proprietario dividido pelo
nidmero total de unidades habitacionais ocupadas. Para mais informacdes: Homeownership rates show that Black
Americans are currently the least likely group to own homes, USA Facts. Disponivel em: <https://usafacts.org/art
icles/homeownership-rates-by-race/>

Houve um aumento no final dos anos 1990 e inicio dos anos 2000, chegando a 49% em 2004, mas voltou a cair
nos anos seguintes.

Racial disparities in income and poverty remain largely unchanged amid strong income growth in 2019. Disponivel
em: <https://www.epi.org/blog/racial-disparities-in-income-and-poverty-remain-largely-unchanged-amid-strong
-income-growth-in-2019/>

Mass Incarceration: The Whole Pie 2020, Prison Policy. Disponivel em <https://www.prisonpolicy.org/reports/pie
2020.html>


https://www.psc.isr.umich.edu/dis/census/segregation2010.html
https://www.economist.com/graphic-detail/2018/04/04/segregation-in-america
https://www.economist.com/graphic-detail/2018/04/04/segregation-in-america
https://www.washingtonpost.com/graphics/2018/national/segregation-us-cities/
https://www.washingtonpost.com/graphics/2018/national/segregation-us-cities/
https://usafacts.org/articles/homeownership-rates-by-race/
https://usafacts.org/articles/homeownership-rates-by-race/
https://www.epi.org/blog/racial-disparities-in-income-and-poverty-remain-largely-unchanged-amid-strong-income-growth-in-2019/
https://www.epi.org/blog/racial-disparities-in-income-and-poverty-remain-largely-unchanged-amid-strong-income-growth-in-2019/
https://www.prisonpolicy.org/reports/pie2020.html
https://www.prisonpolicy.org/reports/pie2020.html
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2016 negros foram duas vezes mais apreendidos do que a populacdo em geral e foram encarce-
rados em cadeias locais 3,5 vezes mais do que brancos®*. Em relacdo a parole e probation, um
em cada 55 adultos estadunidenses se encontravam nessa situagao em 2016, sendo que entre os
homens essa razao cai para um em 35. Entre os brancos a taxa ¢ de um para 81 enquanto entre
negros de um para 23%.

Em alguns estados, a taxa de aprisionamento entre negros € cinco vezes maior que 0s
brancos, chegando a 10 vezes em lowa, Minnesota, New Jersey, Vermont e Wisconsin. Em
Oklahoma um em cada 15 homens negros com mais de 18 de anos estdo encarcerados. Latinos
sdo encarcerados 1,4 vezes mais que brancos, mas em estados como Massachusetts, Connecti-
cut, Pennsylvania e New York, essa taxa chega a mais de trés para um (NELLIS, 2016). Também,
63% dos negros estadunidenses ja tiveram algum parente proximo na prisdo ou na cadeia, muito
acima da média nacional (45%) e da média entre brancos (42%) (ENNS et al., 2019).

Como apresentado anteriormente, as seguintes caracteristicas aumentam o risco aferido
pelas ferramentas: ndo morar em imével proprio, ndo ser casado, ter familiares que ja foram
encarcerados, ter problemas financeiros. Além disso, algumas ferramentas questionam sobre
a criminalidade no bairro e se o individuo foi criado por apenas um dos pais ou se tem pais
separados. Pelas estatisticas apresentadas, defende-se que essas caracteristicas sdo marcadoras
de uma classe e ragas especificas: pobres e ndo-brancos.

Outro ponto a destacar é que algumas ferramentas tém assumido o enviesamento de
caracteristicas demogréficas justificando entio o uso do histdrico criminal. Também nesse caso
ha um enviesamento por meio da seletividade do sistema de justica criminal. A partir de todos
os pontos apresentados aqui, argumenta-se que justificar o uso dessas ferramentas como uma
forma mais justa que o sistema de fian¢a e menos enviesada que a discricionariedade dos juizes
ndo condiz com a realidade.

Vale a pena salientar que em algumas ferramentas o nivel para ser considerado de alto
risco pode ser atingido facilmente. Por exemplo, no ORAS-PAT para ser de alto risco € necessa-
rio ter seis pontos em uma escala de 0 a 9. Porém, pela pontuag@o apresentada ndo € tao dificil
atingir esse patamar, ndo sendo necessario sequer pontuar no histérico criminal. Uma combi-
nacao possivel seria ter menos que 33 anos (1 ponto), estar desempregado (2 pontos), se nao
estiver na mesma residéncia hé pelo menos seis meses (1 ponto), ter usado drogas ilegais nos ul-
timos seis meses (1 ponto), ter problemas graves com drogas (1 ponto). Nesse caso, o individuo
ja seria considerado de alto risco sem ao menos ter cometido qualquer crime anteriormente.

Sendo assim, as andlises realizadas na documentacdo das ferramentas e nos fatores con-
siderados pela aferi¢@o final de risco, somados com as informagdes expostas aqui, apresentam

um ciclo enviesado:

Report to the United Nations on Racial Disparities in the U.S. Criminal Justice System, The Sentencing Project.
Disponivel em: <https://www.sentencingproject.org/publications/un-report-on-racial-disparities/>

Community Supervision Marked by Racial and Gender Disparities, PEW. Disponivel em: <https:
/Iwww.pewtrusts.org/en/research-and-analysis/articles/2018/12/06/community-supervision-marked- by-racial-
and-gender-disparities>


https://www.sentencingproject.org/publications/un-report-on-racial-disparities/
https://www.pewtrusts.org/en/research-and-analysis/articles/2018/12/06/community-supervision-marked-by-racial-and-gender-disparities
https://www.pewtrusts.org/en/research-and-analysis/articles/2018/12/06/community-supervision-marked-by-racial-and-gender-disparities
https://www.pewtrusts.org/en/research-and-analysis/articles/2018/12/06/community-supervision-marked-by-racial-and-gender-disparities
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1) o questiondrio € estruturado com base em informacdes enviesadas, ja que focam em indi-

cadores que criminalizam uma populagdo especifica e crimes especificos;

2) os individuos que sdo entrevistados ou preenchem o formuldrio ja passaram por um sis-

tema de filtragem, que seleciona mais pobres e negros;

3) a partir dessa amostra enviesada os questiondrios e, consequentemente, os algoritmos e

ferramentas, sdo validados;

4) com essa validagdo, ou seja, com a escolha dos fatores de risco, passam a ser aplicados
em todo novo individuo que chega até o sistema de justica criminal, realimentando esse

sistema.

Para além dos questiondrios e fatores de risco apresentados neste capitulo, é possivel
identificar como outros marcadores e caracteristicas sociais incidem sobre o escore final atri-
buido pelo algoritmo. Para tanto, foi analisado o banco disponibilizado pela Northpointe apds

o pedido FOIA feito pela ProPublica, apresentado no capitulo 7 a seguir.
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7 DOS MARCADORES SOCIAIS: ANALISE DE REGRESSAO EM TRES ESCALAS
DO COMPAS NO CONDADO DE BROWARD, NA FLORIDA

Neste capitulo veremos quais das varidveis disponiveis no banco ou coletadas pela Pro-
Publica incidem mais sobre os escores de risco das trés escalas do COMPAS. Esta andlise é
importante pois pode mostrar quais varidveis, para além das consideradas como fatores de risco
nas escalas, impactam no escore resultante. No caso, pretendemos ver se raga, género, idade
e estado civil impactam de alguma maneira no escore final, mas também quais crimes sdo um
fator decisivo.

A populacdo sob a supervisdo do Sistem de Justica Criminal na Flérida em 2016 era
de 391.000, sendo que 53% estavam em situacdo de probation, 25% estavam em prisdes esta-
duais, 13% em prisdes locais, 4% em prisdes federais e 1% em situacdo de parole®®. A taxa
de encarceramento por 100 mil habitantes nas cadeias no estado passou de 107 em 1978 para
248 em 2013 e nas prisdes de 232,6 para 496 em 2015. A populacdo nas cadeias era de 9.748
em 1978, com 52% de pessoas aguardando julgamento, e de 48.578 em 2013, sendo que 70%
aguardavam julgamento”’.

Em 2010, a taxa de encarceramento por 100 mil habitantes na Florida por grupo étnico
era de 626 para brancos, 536 para hispanicos e de 2.555 para negros. Negros representavam
16% da populagdo estadual, mas 46% da populagdo prisional, enquanto brancos representavam
58% da populagio estadual, mas 41% da populacdo prisional®s.

O condado de Broward no sul da Flérida — representado pela drea laranja na figura® 6 —
tinha, no censo de 2010, uma populagdo de 1.734.1692 pessoas, com uma propor¢ao de 64,1%

0

de brancos € 25,9% de negros'®, considerando os hispanicos. Se considerarmos hispanicos

como uma categoria separada — os quais representavam 24% da populag¢ao do condado — 45,6%
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eram brancos e 25,2% eram negros' . A segregacao racial residencial no condado € de 0,5 (em

uma escala de zero a um) desde 2015, 0,1 a mais que o estado da Flérida'??.

Em 2015, a populacdo de Broward nas cadeias era de 4.573 pessoas, sendo 55% de ne-
gros e 33% de brancos, além de 75% de pessoas aguardando julgamento. A populacdo prisional
era de 7.861, sendo 61% de negros e 26% de brancos.

O banco disponibilizado pela Northpointe ¢ um dos poucos bancos utilizados por fer-

O restante ¢ referente a encarceramento juvenil e prisdes psiquidtricas. Para mais informa¢des: How many people
are in Florida’s criminal justice system? Disponivel em: <https://www.prisonpolicy.org/graphs/correctional_contr
0l2018/FL_correctional_control_2018.html>

Para mais informagdes: <https://www.prisonpolicy.org/profiles/FL.html>

Latinos sdo menos de 0,5% da populacio nas cadeias e 11% da populag@o nas prisdes. Para mais informagoes:
<https://www.countyoffice.org/fl-broward-county-jails-prisons/>

Esse mapa foi elaborado utilizando dados de cordenadas do pacote usmap (Di Lorenzo, 2020) e gerado pelo pacote
ggplot2 (WICKHAM, 2016) da linguagem R.

100 A1é¢m desses, também possuia 0,2% de nativos, 3,2% de asidticos e 4,1% de outras ragas.
101 Também, 3,1% eram asidticos e 0,4% de outras racas.
102 Racial Residential Segregation, Florida Health Charts. Disponivel em: <http://www.flhealthcharts.com/Charts/Oth

erIndicators/NonVitallndRateOnlyDataViewer.aspx ?cid=9777>


https://www.prisonpolicy.org/graphs/correctional_control2018/FL_correctional_control_2018.html
https://www.prisonpolicy.org/graphs/correctional_control2018/FL_correctional_control_2018.html
https://www.prisonpolicy.org/profiles/FL.html
https://www.countyoffice.org/fl-broward-county-jails-prisons/
http://www.flhealthcharts.com/Charts/OtherIndicators/NonVitalIndRateOnlyDataViewer.aspx?cid=9777
http://www.flhealthcharts.com/Charts/OtherIndicators/NonVitalIndRateOnlyDataViewer.aspx?cid=9777
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Figura 6 — Condado de Broward, na Flérida
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Fonte: Elaborado pela autora.

ramentas de avaliacdo de risco que foram disponibilizados para o publico. Por isso, faz-se tao
necessdria a sua andlise. Sendo assim, levando em consideragdo as questdes de segregacdo e es-
tatisticas do Sistema de Justi¢a Criminal, assim como as informagdes apresentadas no capitulo
anterior, analisaremos o COMPAS.

O software COMPAS foi desenvolvido em 1998, e desde a sua concepg¢ao fundamentou-
se no historico criminal do individuo, em teorias da criminologia e na revisdo de ferramentas
existentes. Atualmente, fundamenta-se em oito grandes eixos (Central Eight): histérico de com-
portamento antissocial, personalidade antissocial, cogni¢@o antissocial, associacdo antissocial,
fatores familiares, problemas educacionais/vocacionais, lazer/recreacdo e abuso de substincia.

Como explicado anteriormente, as trés escalas apresentadas pelo software COMPAS
s30: RFA, risco de ndo comparecer ao tribunal (risk of failure to appear), RR, risco de reincidir
(risk of reincidivism), RV, risco de reincidir de forma violenta (risk of violence).

Na versao de 2015, o manual informava que os fatores de risco utilizados na escala RFA
eram 1) acusagdes atuais, 2) acusagdes pendentes, 3) historico de detencdo; 4) FTA anteriores;
5) estabilidade de residéncia; 6) lacos com a comunidade; 7) situacdo empregaticia e 7) abuso
de substancias. Ja na versdo de 2019, esses fatores foram alterados para 1) maior acusagao atual
do tipo felony; 2) caso pendente; 3) FTA prévio; 4) detencdo anterior sob fianca; 5) sentenca
anterior de cadeia; 6) situacdo empregaticia; 7) tempo de residéncia.

Para a escala RR, os fatores apresentados na versdao de 2015 do manual eram 1) histérico
criminal anterior; 2) associacdo criminosa; 3) envolvimento com drogas; 4) indicadores relaci-
onados com delinquéncia juvenil. J4 no manual de 2019 esse fatores foram alterados para 1)
envolvimento criminal; 2) problemas educacionais/vocacionais; 3) histérico de drogas; 4) idade

atual; e 5) idade quando foi detido a primeira vez.
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Por fim, a escala RV € a Unica que manteve os mesmos fatores nos dois manuais: 1)
histérico de violéncia; 2) historico de ndo comparecimento no tribunal; 3) problemas educacio-
nais/vocacionais; 4) idade atual; e 5) idade quando foi detido a primeira vez.

Em relacdo a distribuicdo dos escores quanto a varidvel raca (race), a escala RFA, na
figura 7 imputa escores altos para negros e brancos de forma muito parecida (0,07% e 0,06%),
ainda que mais do que para hispinicos e outras racas. Porém, considerando as outras duas
escalas, a disparidade entre escores altos imputados para negros(as) e brancos(as) é bem maior,
chegando a uma diferenca de 17 pontos percentuais na escala RR (27% e 10%) e de 9,5 na
escala RV (13,9% e 4,4%). Além disso, na escala RFA, o escore baixo € menor para os negros
(75%), comparando com as outras racas — 78% para os brancos, 86% para os hispanicos € 91%
para os outros.

Considerando o escore em decis, na figura 8, negros tém imputado o escore mais alto —
10 — nas trés escalas, inclusive na RFA que mesmo sendo muito préximo ao dos brancos, ainda
¢ maior (1,5% e 1,3%). Nas outras duas, a diferenca chega a ser o quadruplo, no caso da RV,
2,5% e 0,6%, e no caso da RR, 7,9% e 2%. Da mesma forma, negros t€ém o escore mais baixo —

1 — menor do que as outras categorias de raca em todas as escalas.

Figura 7 — Distribui¢cao dos escores em categorias por raca
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Fonte: Elaborado pela autora.

Essa diferenca chega a ser maior em algumas escalas, se considerarmos apenas os in-
dividuos do sexo masculino, passando para 19% do escore “alto” na escala RR e para 10,5%
na escala RV, e de 4,7 vezes no escore 10 na escala RR. Para os individuos do sexo feminino,
apenas na escala RFA o escore alto ndo é maior para negras em relacdo a brancas, nas outras
escalas a mulheres negras sdo imputadas com escore alto 1,7 vezes mais do que as mulheres
brancas (17% e 10%) na escala RR e 2,73 vezes mais (6,3% e 2,3%) na escala RV. Nos escores

em decis, mulheres negras sdo duas vezes mais imputadas com escore 10 na escala RR (5,1%
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e 2,6%) e na escala RV, enquanto nao hd nenhuma imputagao para mulheres brancas, mulheres
negras representam 0,5% das imputagdes. J4 no escore 1, o mais baixo, mulheres negras sdo
imputadas duas vezes menos, tanto na escala RR (14% e 27%) quanto na RV (22% e 44,3%),

que mulheres brancas.

Figura 8 — Distribui¢do dos escores na escala em decis por raga
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Fonte: Elaborado pela autora.

Comparando os sexos, homens sdo, em todas as escalas, mais imputados com escore alto
do que as mulheres e, da mesma forma, menos imputados com escores baixos, como mostra a

figura 9.

Figura 9 — Distribui¢do dos escores por categorias por sexo
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Fonte: Elaborado pela autora.
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Em todas as escalas, o percentual de risco alto entre solteiros € maior que dos casados,
como mostra o grafico 10. Porém, € na escala RV que essa disparidade € maior, sendo 4,5 vezes
maior entre os solteiros. Da mesma forma, baixo risco representam 80% dos casados na escala

RR e 90% na escala RV, mas 50% e 61% dos solteiros, respectivamente.

Figura 10 — Distribuicdo dos escores por categorias de estado civil
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Fonte: Elaborado pela autora.

Quanto a defini¢do de riscos entre os estados de custddia, a distribuicdo € mais iguali-
taria entre as categorias jail inmate e pretrial defendant, como mostra o grafico 11. Apenas na
escala RR ha uma diferenca considerdvel nos niveis alto e baixo, sendo uma diferenca de 7%
para o risco alto e de 10% no risco baixo. A categoria “outros” apresenta uma grande propor-
¢do de escores de risco alto, mas isso se deve ao fato de que essa categoria inclui apenas 11

individuos.
Figura 11 — Distribuicao dos escores em categorias de custédia
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As andlises descritivas apresentadas aqui sdo condizentes com as andlises dos questiond-
rios e fatores de risco realizadas no capitulo anterior: ser solteiro ou do sexo masculino aumenta
o risco. Raga ndo apareceu nas andlises de forma direta mas, como foi discutido no capitulo an-
terior, estd implicito em muitas questdes levantadas. Com a andlise de regressdao poderemos
verificar a suposi¢do de que raca também € um fator determinante na defini¢do dos riscos e
também quais das varidveis relacionadas ao histérico criminal dos individuos impactam mais
em cada escore final.

No apéndice G, encontra-se a tabela 8, com as informacgdes dos lambdas 6timos e dos
lambdas escolhidos para cada um dos cinco bancos imputados em cada escala; os graficos com
a média e desvio padrao de MSE dos 50 lambdas e os graficos com as varidveis escolhidas dos
50 lambdas, para cada um dos bancos de cada escala; e as tabelas finais com os coeficientes
agregados de cada escala (tabelas 9, 10 e 11).

Apresentaremos os resultados de cada uma das andlises de regressao nas proximas se-

coes.

7.1 RISCO DE NAO COMPARECIMENTO

A escala RFA apresentou um desempenho (MSE) pior que as outras duas escalas, como
pode ser visto na tabela 8. Ainda assim, os 500 modelos gerados por bootstrap escolheram nove
variaveis — condenagdes anteriores (pri_cnt), acusagdes M1 (chargeM1), idade (age), acusacdes
F3 (chargeF3), tempo de permanénica (lgth_stay), acusagcdes MO3 (chargeMO3), outras acusa-
coes (charge0), estado civil (marital_status) e acusacdo atual (chrg_rcd) — e duas interacdes —

idade com estado civil (age:marital_status) e idade com acusacao atual (age:chrg_rcd).

Figura 12 — Niveis escala RFA
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Fonte: Elaborado pela autora.

A figura 12, mostra a amplitude da escala RFA e os pontos de cortes para cada nivel
de risco. A equagdo 7.1 apresenta a equagdo para a definicdo do escore RFA, o parametro «
(intercepto!'®®) é o escore final para caso todas as outras varidveis sejam zero. Nesse caso, a
equacdo de referéncia equivale a um individuo solteiro com acusagdo de misdemeanor de 1°
grau e com todas as outras varidveis numéricas iguais a zero. Esse escore de referéncia € igual

a 13,98 (intercepto ou constante).

103 O intercepto representa o ponto em que a reta da regressio corta o eixo Y quando x é igual a zero.
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Y = a+ (1 xpriors + Py * charge M1 + (B3 * age+
B4 * chargeF'3 + B5 x lgth + B¢ * chargeM O3 + (7 x charge0+
Bs * single + [y * marital x age + P1g * charge + (11 * charge x age (7.1)

As varidveis numéricas sao multiplicadas pelo coeficiente (3,) correspondente. Assim,
por exemplo, se um individuo tem cinco condenagdes anteriores (priors) multiplica-se essas
quantidade de condenagdes pelo coeficiente (0,437) e adiciona-se ao intercepto: ¥ = 13,98 +
0,437 % 5. Entre as varidveis numéricas, apenas a varidvel acusagdes anteriores do tipo “outro”
apresenta decréscimo no escore final.

Como ser solteiro e a acusagdo atual ser misdemeanor de 12 grau sdo as categorias de
referéncia, os coeficientes das outras categorias das varidveis charge e marital correspondem
aos valores a se adicionar ao valor de referéncia, ou seja, caso o individuo seja casado (e nao

solteiro) o valor de 3y serd de 2,38!%

, 0 qual somado ao intercepto (13,98) resulta em um coe-
ficiente de 16,35. A diferenca entre os dois coeficientes mostra-se estatisticamente significante.
Ter o estado civil como “outro” também adiciona 2,44 em relagcdo ao intercepto, e essa diferenca
também ¢€ estatisticamente significante.

Em relacdo a varidvel charge (acusagdo atual), apenas a acusagdo felony de 32 grau

apresentou diferenca significante!'®

em relacdo a categoria de referéncia (misdemeanor de 12
grau), apresentando um decréscimo de -0,859 em relagdo ao intercepto, totalizando em um
escore de 13,12.

Depois, ha os coeficientes para as interagdes. Para saber a diferenca entre as categorias
das interacOes, € necessario realizar a seguinte equagdo: intercepto + coeficiente da primeira
variavel + coeficiente da segunda varidvel + coeficiente da interacdo. Quanto as categorias de
referéncias, no caso das varidveis categoricas, o coeficiente correspondente serd igual a zero.

Por exemplo, para a primeira interacao,

Idade : solteiro : 13,98 + 0,067 * idade + 0(solteiro) + O(idade : solteiro) = 14,045
Idade : casado : 13,98 4+ 0,067 * idade + 2, 38(casado) + —0,098(idade : casado) = 16,37

Das interagdes, as que se mostraram estatisticamente significantes em relacdo a dife-
renca para a varidvel de referéncia, foram idade com estado civil “outro”, aumentando 2,4 pon-
tos (idade com solteiro) e estado civil casado, aumentando 2,3 pontos no escore final; e idade
com acusacao atual “crimes contra a ordem publica”, decréscimo de 3,07, e idade com felony

de 3° grau, decréscimo de 1 ponto. Sendo assim, entende-se que para cada ano adicionado a

Quando nos referirmos aos coeficientes, tratamos de valores referentes & média. Ou seja, o valor serd de 2,38 em
média, ou um aumento de 2,38 em média.

O p-valor aqui se refere a significncia da diferenca entre um dummy (categoria) e o valor de referéncia, ndo a
significancia da varidvel para o modelo. Todos que forem relatados aqui terdo significincia maior do que 0,05.
(p — valor > 0,05)
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idade do individuo, espera-se um aumento de 2,3 pontos no escore final quando do estado civil
“casado” e de 2,37 quando estado civil € da categoria “outros”.

Da mesma forma, para cada aumento na idade do individuo, espera-se uma diminui¢ao
de 3,07 quando a acusacdo atual € de crimes contra a ordem publica e moral e de 1 ponto quando
a acusacdo € de felony de 3° grau. Como mostra a tabela 8, no apéndice G exceto a varidvel
numérica charge0, todas as outras varidveis numéricas adicionam pontos no escore final do réu,
ou seja, para cada ponto na varidvel adiciona-se o valor correspondente ao coeficiente no escore
final.

7.2 RISCO DE REINCIDENCIA

A escala RR apresentou 16 varidveis — idade (age), condenagdes anteriores (pri_cnt),
acusacoes M1 (chargeM1), tempo de permanénica (Igth_stay), sexo (sex), raga (race), outras
acusacoes (charge(), acusagdes F2 (chargeF2), acusacdes F3 (chargeF3), acusagao atual (chrg_
red), estado civil (marital_status), condenagdes juvenis de outros tipos (juv_oth_cnt), estado
de custddia (custody_status), condenacdes juvenis do tipo misdemeanor (juv_mis_cnt), acusa-
coes MO3 (chargeMO3), condenagdes juvenis do tipo felony (juv_fel_cnt) — e 12 interagdes
— sexo com raga (sex:race), sexo com estado civil (sex:marital_status), estado civil com es-
tado de custddia (marital_status:custody_status), condenagdes anteriores com acusagdes M1
(pri_cnt:chargeM1), idade com condenacdes anteriores (age:pri_cnt), idade com condenagdes
juvenis misdemeanor (age:juv_mis_cnt), raga com estado de custddia (race:custody_status),
outras acusagdes com estado civil (chargeO:marital_status), condenagdes anteriores com acusa-
¢coes F3 (pri_cnt: chargeF3), idade com condenacgdes juvenis de outro tipo (age:juv_oth_cnt),
condenagdes anteriores com tempo de permanéncia (pri_cnt:lgth_stay), acusagdes M1 com
tempo de permanéncia (chargeM1:1gth_stay).

Nesta escala, o escore vai de -3,21 até 1,69, a figura 13 apresenta os pontos de corte de
cada nivel, com intercepto de 0,019 e as categorias de referéncia sdo: sexo feminino, branca,
acusacdo misdemeanor de 12 grau, solteira, e pretrial defendant. Dentre as varidveis numéricas
apenas idade e chargeO (outras acusacOes) diminuem o escore final — ou seja, para cada ponto
adicionado nessas variaveis ha uma reducio de 3, no escore, sendo assim, ser mais velho ou ter

mais acusagdes do tipo charge0 diminui o escore final.

Figura 13 — Niveis escala RR
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Fonte: Elaborado pela autora.

Ser homem adiciona 0,075 no escore, ou seja, t€ém 0,075 mais do que a categoria de

referéncia (mulher). Em relacdo a raga, tanto ser hispanico quanto ser de outra raca diminui em
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0,2 em relagdo a ser branco (diferenca entre ser negro e ser branco, aqui, ndo € estatisticamente
significante). A acusacdo ser de crime de transito adiciona 0,45; ser de crimes contra a ordem e
a moral, adiciona 0,33; ser felony de 2° grau, 0,09; felony de 3° grau, 0,17; e misdemeanor de 2°
grau, 0,12, em relag@o a categoria de referéncia (acusacdo de misdemeanor de 12 grau). Aqui,
ser casado(a) diminui em 0,16 (em relagdo a ser solteiro(a)) o escore final e estar preso em uma
cadeia aumenta em 0,073 o escore final.

Ser homem e ser branco adiciona 0,08 (coeficiente de ser homem) ao intercepto, ja
que “branco” € uma categoria de referéncia da varidvel “raca”. Agora, ser homem negro, além
de adicionar o coeficiente de ser homem (0,08) e de ser negro (-0,007) ao intercepto, também
adiciona o efeito da interag@o dessas duas categorias: 0,14. Um homem negro tem, portanto, um
escore de 0,23 enquanto um homem branco tem 0,08 € um homem hispanico tem 0,08.

Ser solteiro(a) e estar na cadeia (estado de custddia), adiciona ao intercepto 0,07, en-
quanto ter um estado civil “outros” subtrai do intercepto: 0,0009 (por ter estado civil “outros”)
e 0,12 (pela interacdo); o que resulta em um escore de -0,04 enquanto ser solteiro resultaria
em 0,09. Para cada acusacdo do tipo “outros”, sendo solteiro(a), diminui do intercepto 0,02,
enquanto ser casado(a) diminui mais 0,16 e 0,008 (pela interag¢do), resultando em um escore de
-0,164.

Ser branco(o) e ter um estado de custédia “outros” adiciona ao intercepto 0,76, mas ser
hispanico ainda subtrai 0,20 (pela raca) e 1,41 (pela interagdo). Sendo assim, ser branco, aqui,
resulta em 0,79 e ser hispanico em -0,83.

Em relagdo as interagdes das varidveis numéricas, o efeito das interagdes representa que
quando as duas varidveis numéricas tém valores diferentes de zero, elas interagem de forma nao
linear no escore. Por exemplo, as condenagdes anteriores do réu tem um coeficiente de 0,047, o
que implica que cada condenagdo a mais incide em um aumento de 0,047 no escore. O mesmo
ocorre com a quantidade de acusagdes F3: cada acusacdo do tipo F3 implica em um aumento de
0,046 no escore. Porém, haver um coeficiente de interacdo entre elas indica que que o efeito de
uma acusagao do tipo F3 ndo € o mesmo para cada condenagao anterior. Para cada aumento na
varidvel “condenacdes anteriores”, o efeito de uma acusagdo F3 no escore € de -0,003. Ou seja,
como exemplo ilustrativo, um individuo com cinco acusacdes F3 e trés condenagdes anteriores

o escore final, considerando apenas essas duas varidveis, sera:

0,345 = 0,019 + 3% 0,047 + 5 % 0,046 + 3 * 5% (—0, 003) (7.2)

Assim, o efeito para cada dia a mais na cadeia (Igth_stay) é de -0,0001 e de cada acusa-
¢do M1 € de -0,004, para cada condenagdo anterior. Para cada ano a mais na idade o efeito de:
uma condenacao juvenil do tipo “outros” é -0,006; uma condenacdo anterior € de 0,001; e de
uma condenacdo juvenil do tipo misdemeanor é de -0,006. Por fim, o efeito de cada dia a mais
na cadeia também incide em -0,0001, para cada acusacdo MI1.

Os efeitos parecem poucos, mas a soma de todos eles pode resultar em um escore de

alto risco. Por exemplo, um homem negro, solteiro, pretrial defendant, de 20 anos, 3 acusagdes
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anteriores de misdemeanor de 12 grau, 1 acusacdo anterior de felony de 22 grau, com a acusacao
atual de felony de 3° grau, uma condenacdo juvenil do tipo misdemeanor € uma do tipo outros,
teria um escore aproximadamente de 0,10, o que, no banco analisado, j4 € considerado de alto
risco'%. Enquanto, com as mesmas varidveis, um homem branco teria um risco de aproximada-

mente -0,03, o que representa, no banco analisado, um risco médio.

7.3 RISCO DE REINCIDIR DE FORMA VIOLENTA

A escala RV vai de -4,63 até 0,93, com intercepto de -0,9, a figura 14 apresenta a notas
de corte. As varidveis apresentadas foram: idade, condenacgdes anteriores, tempo de permanén-
cia, raga, sexo, condenacdes juvenis (dos trés tipos), estado civil, acusacdo atual, e acusacdes
anteriores de M1, F2, TCX e outros. As categorias de referéncia sdo: sexo feminino, branca,

solteira, com acusacdo atual de misdemeanor de 12 grau.

Figura 14 — Niveis escala RV
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Fonte: Elaborado pela autora.

Dentre as varidveis numéricas, apenas idade (-0,05), acusacdes anteriores de TCX (-
0,16) e de outros crimes (-0,025) apresentaram diferenca significativa em relacdo as categorias
de referéncia. As varidveis que mais aumentam o escore final sdo as condenacdes juvenis de
misdemeanor (0,4) e de outros tipos (0,35).

Ser branco(a), tem um efeito no escore de -0,9 (intercepto, por ser o valor de referéncia).
Por outro lado, ser negra(o) adiciona ao intercepto 0,13, ou seja, um escore de -0,76. Ser homem
também tem uma de 0,10 em relac@o a ser mulher; e ser casado uma diferenca de -0,5 e estado
civil outros de -0,56. Também, acusacOes atuais de violagdo de transito (+0,6), contra ordem
publica e moral (+0,22), felony de 22 grau (+0,1) e misdemeanor de 22 grau (+0,06) em relagao
a categoria de referéncia (misdemeanor de 12 grau).

Ser branco e ser homem representa um escore de -0,8 (-0,9 + 0,1). Agora, ser homem e
negro ainda adiciona o coeficiente de ser negro (0,13) e da interag¢do (0,06), resultando em um
escore de -0,6. Ser branco(a) e ter um estado civil “outros” apresenta um escore de -1,4, mas
ser negro(a) e ter um estado civil “outros” apresenta um escore de -1,35 — apesar de ser uma
diferenca pequena, mostra-se estatisticamente significante. Ser hispanico, por outro lado, reduz
em -1,6 e em -1,7 caso seja casado.

Cada ano de idade a mais para aqueles que com estado civil “outros” reduz 1,41 e
casados 1,5; e quantidade de acusagdes de outros tipos: -1,38, estado civil “outros”, e -1,46,

para casados(as).

106 O corte de médio risco para alto risco é aproximadamente no zero.
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Por fim, as interacdes entre as varidveis numéricas. Para cada ano a mais na idade,
o efeito de cada condenacgdo juvenil do tipo misdemeanor reduz 0,012, de cada condenagdo
juvenil de outro tipo reduz em 0,01; de cada acusagdo do tipo TCX, aumenta em 0,004; e
condenagdes anteriores, aumenta 0,0006 no escore final. Ainda, acusa¢des do tipo F2 reduzem
em 0,0003 o escore final, para cada dia a mais na cadeia.

Um homem, negro, com uma acusacao atual de misdemeanor de 2° grau, solteiro, com
22 anos, 2 condenacdes anteriores, uma acusacao M1, uma F2, uma condenacao juvenil anterior
do tipo felony e uma do tipo misdemeanor, daria um escore aproximadamente de -1,15, o que
na escala € considerado de alto risco (para os valores do banco em questdo). Um homem branco

com as mesmas caracteristicas teria um escore de -1,34, um escore de médio risco.

7.4 CONSIDERACOES

As trés escalas apresentam a idade como uma varidvel significativa. Porém, apenas a
escala RFA apresenta como tendo impacto positivo sobre o escore final, ou seja, quanto mais
velho(a) o réu, maior o escore.

Todas também apresentam a varidvel acusacdes F3 e M1; condenacdes anteriores e
tempo de permanéncia na cadeia como tendo um impacto positivo no escore final e acusagcdes
de outros tipos (chargeO) como tendo impacto negativo no escore final, ou seja, diminuindo o
escore.

Tanto a escala RR quanto a RV apresentam os trés tipos de condenagdes juvenis e acu-
sacOes do tipo F2 como tendo impacto positivo no escore final, aumentando o escore. Ainda,
a escala RFA e RR consideram as acusagdes do tipo MO3 como um acréscimo no risco do réu
reincidir.

Nas trés escalas a categoria acusagdo atual do tipo felony de 3° grau aparece como
significativa em relacdo a categoria de referéncia, mas na escala RFA ter esse tipo de condenagao
tem um impacto negativo, diminuindo o escore. Da mesma forma, o estado civil aparece na
escala RFA como tendo impacto positivo, contrdrio as outras duas escalas. Isto e a questdo da
varidvel idade que também tem um impacto contrario pode ser porque a escala RFA teve um
desempenho pior do que as outras duas, inclusive tendo dificuldade em encontrar as varidveis,
pela técnica bootstrap. Entende-se, entdo, que as varidveis disponiveis ndo sdo suficientes para
explicar as alteragdes na escala RFA.

Sexo € uma varidvel significativa nas escalas RR e RV, sempre tendo um impacto posi-
tivo em relac@o a categoria de referéncia, ou seja, aumentando caso o individuo seja homem,
o que demonstra um viés de género na afericdo dos escores. O mesmo ocorre com a raga ne-
gra, mesmo quando o impacto é negativo quando comparamos com o coeficiente da categoria
de referéncia, verifica-se que os escores finais atribuidos aos negros sdo maiores que de outras
racas.

Verificou-se também que nas duas escalas, réus solteiros sdo mais penalizados no escore

final do que os casados ou com outro estado civil, 0 mesmo ocorre para réus mais jovens. Além
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disso, ambas as escalas penalizam mais os seguintes tipos de crimes: de transito; contra a ordem
e moral; felony de 2° e 3° grau e misdemeanor de 2° grau.

Sendo assim, a hipdtese de que haveria um viés de género, raca, idade e estado civil se
confirma. Também se confirma a hipétese de que o histdrico criminal do réu aumenta o escore
final, como as condenagdes anteriores e condenacdes juvenis e crimes mais graves, como 0S
felonies. Ainda assim, ndo se esperava que crimes de transito e contra a ordem publica seriam
significativa para o escore final.
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8 CONSIDERACOES FINAIS

Os algoritmos apresentados aqui sdo implementados com a justificativa de tornar mais
justo um sistema que € intrisicamente injusto, objetivando substituir o sistema de fiangca — que
penaliza principalmente aqueles que ndo conseguem pagar a fianga, inchando a populag¢do sob
tutela do estado — mas também neutralizar o viés dos agentes do sistema de justica, principal-
mente os juizes, de modo a serem mais objetivos € mais neutros.

Verificamos como procedente a hip6tese que a construcdo das ferramentas de avaliagao
de risco utilizadas pelo sistema de justica criminal dos Estados Unidos é fundamentada, desde
a sua concepg¢do, em pressupostos enviesados.

O periodo que inicia-se na década de 1970, nos EUA, caracteriza-se pela articulagdo
da diminui¢do da assisténcia social e o crescimento da esfera do controle, o que aumentou a
massa carcerdria exponencilamente. Insere-se também nesse cendrio a articulagdo de empresas
privadas para gerenciar o sistema penitencidrio estatal, j4 que se procura cada vez mais reduzir
0s custos.

Os estudos sobre o Sistema de Justiga Criminal ha muito tempo apontam que a distribui-
¢do da punicdo e do controle estatal ndo sao igualitdrios entre os grupos da sociedade. Quanto
a isso cabe citar aqui Loic Wacquant, aponta que o gueto € uma espécie de prisdao social e a
prisao um gueto judicidrio. A Teoria da Rotulacdo, por sua vez, sustenta que a criminaliza¢do
se da desde a defini¢do de quais tipos de comportamento serdo considerados crimes e também
enquanto resultado da incapacidade administrativa das agéncias estatais que irdo filtrar quais cri-
mes serdo de fato criminalizados fazendo com que, por exemplo, violacdes de direitos humanos,
crimes raciais e crimes de colarinho branco, sdo frequentemente desprezados.

Também nado podemos esquecer que a histéria dos EUA caracteriza-se por institui¢des,
como as leis Jim Crow, que constantemente confinaram, segregaram e controlaram a populacao
negra do pafs. O encarceramento em massa, desproporcionalmente representado por negros, per-
petua e aprofunda o ciclo de segregacdo e isolamento social, pois remove pessoas ndo-brancas
da sociedade e as encarcera para depois jogd-las novamente no gueto, como bem mostra Mi-
chelle Alexander.

Outro ponto importante a ser notado € que, nos dltimos anos, muito se tem criticado o
sistema de fiangas por penalizar os pobres que quase nunca conseguem pagar o valor estabele-
cido para poderem responder em liberdade, inchando a populagdo que aguarda pelo julgamento
dentro das cadeias. A solugdo para esse enviesamento do sistema de justica e para a injusti¢a do
sistema de fianca se apresentariam na forma de algoritmos que apresentam duas caracteristicas:
1) serem mais objetivos e 2) serem mais neutros, ou menos enviesados, € portanto mais justos.

Aqui, estudos da area de STS vém em auxilio dos trabalhos anteriormente citados e
ajudam a entender o papel de artefatos que, como aponta Langdon Winner, sao imbuidos de po-

litica. Frank Pasquale discute a emergéncia de uma sociedade de caixas-pretas, onde empresas e
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institui¢des t€m os seus processos cada vez mais obscuros. Ruha Benjamin entende a raga como
uma tecnologia e Virginia Eubanks aponta que sistemas que pretendem administrar populag¢des
marginalizadas sdo capazes de automatizar a desigualdade.

Sendo assim, quanto a objetividade, mostramos aqui que a caracteristica principal das
ferramentas analisadas € que elas sdo distintas entre si, despadronizadas em todos os aspectos,
seja em relacdo ao que tempo de reincidéncia que consideram, seja na definicao das questdes
que comporao o questiondrio, as formas de validag¢ao ou ao tempo de re-validagao, significando
que, de fato, tudo € arbitrario e nada objetivo em sua construcao.

Quanto a neutralidade, se mostrou que o processo de constru¢do dos questiondrios, a
definicao dos fatores de risco e a afericdo dos escores sdo recheados de camadas de subjetivi-
dade. Camadas essas que tém a funcdo de mascarar o enviesamento do sistema. Caracterizam-se
assim, como aponta Michel Foucault, enquanto discursos cientificos que se formam e se entre-
lacam com a pratica do poder de punir.

Demonstrou-se, assim, que essas ferramentas ao penalizarem problemas financeiros, in-
formalidade, dependéncia de assisténcia, viver de aluguel ou nao ter documentos de identidade,
entendem que pobreza nada mais € do que sindbnimo de criminalidade, empurrando cada vez
mais para a margem quem sempre esteve l4.

Além disso, sdo pensadas e concebidas de uma tal forma que cerceiam todas as possibi-
lidades de saida. E o caso, por exemplo, ao punirem aqueles que tém familia cujos integrantes
foram acusados de crime ou que passaram pelo sistema penal, ou que enfrentam problemas com
a familia por serem um criminoso, assim como considerarem caracteristicas que ndo possuem
relagdo com a criminalidade, como sentirem soliddo, ou nio estarem satisfeitos com seus rela-
cionamentos. Demonstram, dessa forma, que o problema ndo € se encaixar em alguma dessas
caracteristicas pré-determinadas, mas sim um dia ter sido capturado pelo sistema, do qual, uma
vez 14 dentro, dificilmente saird. Mesmo que muitas das questdes pudessem penalizar outras
classes e grupos sociais, sabe-se, desde a sua concepg¢ao, qual grupo serd atingido.

Criminalizar a pobreza é, de muitas maneiras, penalizar a raga pois, como demonstra-
mos por estatisticas populacionais dos EUA e pela anélise de regressao do banco do COMPAS,
pobreza € um proxy de raca. Em uma sociedade extremamente segregada, onde a populagdo
sob tutela do sistema de justica € desproporcionalmente negra, perguntar sobre a criminalidade
presente no bairro, o histérico criminal da familia, entre outras questdes apresentadas, € sim,
sem sombra de duvida, construir artefatos que de muitas formas atingem uma sé populacdo: os
nao-brancos. Ainda que em seus discursos, documentos e relatérios, as empresas e institui¢des
justifiquem que ndo h4 perguntas diretas sobre raca.

De certa forma, ao tentarem prever e prevenir os riscos essas ferramentas acabam por
produzi-los. Principalmente ao definirem que aqueles que sdo considerados de mais alto risco
permanecerdo presos — ainda que sejam inocentes, considerando que muitas dessas ferramen-
tas sdo utilizadas na fase pré-julgamento — e que, ao adentrar o sistema prisional, poderdo ter

contato com grupos criminosos €, ao sair, dificilmente conseguirdo se inserir novamente na
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sociedade, visto que o estigma para egressos € constante.

Também, essas ferramentas se propdem a reduzir a discricionariedade dos juizes, em-
bora salientem que, ao final, quem definird a aplicac@o ou ndo dos resultados dos algoritmos se-
rdo os proprios juizes. Ha casos relatados de juizes que optam em seguir a defini¢do do software,
assim como funciondrios das instituicdes que o aplicam de modo a evitarem a responsabilidade
da decisdo. Porém, também ha outros juizes que decidem em desacordo com as ferramentas,
em muitos casos chegando a manter presas pessoas que sao consideradas de baixo risco pelos
algoritmos. Nesses casos, questiona-se qual viés pesa mais: o dos algoritmos ou dos juizes?

Os documentos e questiondrios que constréem e justificam essas ferramentas refletem,
da forma mais evidente possivel, o enviesamento do sistema de justica criminal. Sendo assim,
os algoritmos sdo a traducdo encapsulada em forma de c6digos da seletividade penal e da segre-
gacdo racial.

Esse trabalho foi realizado com base em fontes secunddrias, porém de dificil acesso.
Os questiondrios e documentos quando nao obtidos por acdo FOIA, e armazenados em sites
das institui¢des que entraram com a a¢do, sao mantidos em sites das jurisdi¢des, estando mais
sujeitos a ficarem inacessiveis, o que ocorreu diversas vezes durante a coleta de dados. Outra
dificuldade € que ndo h4 muitos bancos de dados disponiveis para realizar anélise dos softwares,
necessitando serem solicitados via acdo FOIA. Alguns sites institucionais, além disso, s6 podem
ser acessados de dentro dos EUA.

Para pesquisas futuras, aponta-se a necessidade de analisar as formas de validag@o das
ferramentas, que nao puderam ser muito exploradas aqui. Também, seria importante analisar
como essas discussdes tém sido realizadas pelo Sistema de Justi¢ca Criminal brasileiro, ja que
se trata de um debate que fatalmente serd travado nos proximos anos, pois a seletividade penal
do sistema criminal brasileiro guarda muitas semelhangas com o sistema americano, e o debate

sobre a reducao dos custos do judicidrio € um tema sempre presente.
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APENDICE A - QUESTIONARIOS POR CATEGORIA

Quadro 4 — Categorias por questionario
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Estabilidade | Uso/abuso Comportamento,

Historico | Empregabilidade e de Lagos crengas Associacdo | Ambiente | Satde mentale | Lazere
Questionarios criminal e educacédo verificabilidade | substancias | sociais e estilo de vida criminosa social vulnerabilidade | Recreacdo
Allegheny
Risk Assessment
Instrument Profile X X X
Arapahoe
County Pretrial
Risk Assessment X X X X
Canyon Pretrial
Risk Assessment X X X X
Cass
County Tool X X X
COMPAS X X X X
COMPAS
Wisconsin X X X X X X X X X
CPAT X X X X X
DELPAT X
IRAS-CST X X X X X X X X
IRAS-CSST X X X X
IRAS-PIT X X X X X
IRAS-RT X X X X
Missouri
Tool (New) X X X
Missouri
Tool (Original) X
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Estabilidade | Uso/abuso Comportamento,

Historico | Empregabilidade e de Lagos crengas Associacdo | Ambiente | Saide mentale | Lazere
Questionarios criminal e educagdo verificabilidade | substancias | sociais e estilo de vida criminosa social vulnerabilidade | Recreacdo
LAFRNS X X X X X X X X
LSI-R X X X X X X X X X
MDOC Risk X X X X X
Assessment
MNPAT X X X X
NPR X X X X
ORAS-PAT X X X X
Prince George
Risk Assessment X X X X
Strafford County
Pretrial
Assessment X X X X
VPRAI X X X X
FPRAI X X X X X




APENDICE B - FREQUENCIA COMPLETA DE NOS

Quadro 5 — Quadro completo de n6s

Primario Secundario Terciario Quaternario

2
Numero de acusagodes 3
Atual 115 Caso atual 63| Tipo de acusagéo atual 58
3
Mandatos/Probation/Supervisao/FTA 21
52|Casos pendentes 28

Idade primeira 14

Apreensodes 13
15
326 Felony 26
Situagdo Criminal Prévio Condenagdes Juvenil 2
Misdemeanor 28
211 84 |Severidade 13

Historico criminal 22

FTA 39

Histoérico de Probation/Parole

Supervisdo comunitaria 8

Historico de fuga 4
7
Sentenca 17| Encarceramento 7
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Sentenga cadeia 3
8
Situa¢do Criminal Prévio
Violagdes 10| Fianga ou supervisdo revogada 2
1
9
Afiliac@o gangue 5
Lazer/estilo de vida 4
Pares 8
Dano potencial 2
Comportamento 29| Historico de violéncia 1
Vizinhanga criminosa 2
Demograficas 10
47 Idade atual 13| Mais jovem/mais velho 3
Documentacao 7
Educagéo 12
Familia 8
Género 4
Satde mental 13
1
Lagos comunidade/familia 12
118|Dependentes 2
Conquistas sociais 40
Situagdo empregaticia 44|Financas 4
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Situa¢do matrimonial 8
33
Conquistas sociais
Demograficas Estabilidade residencial Telefone 6
Vive com 2
51| Tempo na regido/Residéncia 10
36
Uso/abuso de substancias| 40|Severo 4
Outros

Desconhecido




APENDICE C -

VARIAVEIS DO BANCO FINAL

Quadro 6 — Varidveis do banco final

Varidvel Descricao
sex Sexo
race raca/etnia

mar_stat estado civil

custody_status

estado de custodia

chrg_rcd acusacgdo atual
raw_Ir escore RR
dec_rr escore na escala decimal RR
raw_rv escore RV
dec_rv escore na escala decimal RV
raw_rfa escore RFA
dec_rfa escore na escala decimal RFA
age idade
juv_fel_cnt condenacdes juvenis felony

juv_mis_cnt

condenacgdes juvenis misdemeanor

juv_oth_cnt

condenacgdes juvenis outros

pri_cnt condenacgdes anteriores
lgth_stay tempo de permanéncia na cadeia
chargeTCX acusacoes crimes de transito
chargeTC4 acusagOes crimes de transito
chargeNIO acusacoes crimes de navegacao
chargeCO3 | acusagOes contra moral e costumes
chargeMO3 | acusacdes contra moral e costumes
chargeCT acusacOes FTA
chargeM1 acusacoes misdemeanor 12 grau
chargeM?2 acusacoes misdemeanor 22 grau
chargeM3 acusacoes misdemeanor 3° grau
chargeF1 acusacgoes felony 1° grau
chargeF2 acusacoes felony 2° grau
chargeF3 acusacoes felony 3° grau
chargeF5 acusacoes felony tipo F5
chargeF6 acusacoes felony tipo F6
chargeF7 acusacoes felony tipo F7

charge(

acusacoes de outros tipos
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https://www.dcjs.virginia.gov/sites/dcjs.virginia.gov/files/publications/corrections/virginia-pretrial-risk-assessment-report.pdf
https://www.dcjs.virginia.gov/sites/dcjs.virginia.gov/files/publications/corrections/virginia-pretrial-risk-assessment-instrument-vprai_0.pdf
https://www.dcjs.virginia.gov/sites/dcjs.virginia.gov/files/publications/corrections/virginia-pretrial-risk-assessment-instrument-vprai_0.pdf
https://community.pretrial.org/HigherLogic/System/DownloadDocumentFile.ashx?DocumentFileKey=0872760e-22ad-2498-f1a2-5bc27e3ff543
https://community.pretrial.org/HigherLogic/System/DownloadDocumentFile.ashx?DocumentFileKey=0872760e-22ad-2498-f1a2-5bc27e3ff543
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APENDICE E - LISTA DE FERRAMENTAS ANALISADAS

1) Adult Static Risk Assessment (ASRA) (Estado)
2) Alaska Scale (AK 2-Scale) (Estado)
3) Allegheny Pretrial Risk Assessment Instrument Profile (Condado)
4) Arapahoe County Pretrial Risk Assessment (Condado)
5) Baltimore Tool (Condado)
6) Bexar County Pretrial Risk Assessment (BCPRA) (Condado)
7) Calhoun Pretrial Risk Assessment (Condado)
8) Calvert County tool (Condado)
9) Cass County tool (Condado)
10) Colorado Pretrial Assessment Tool (CPAT) (Estado)
11) Connecticut Tool (Estado)
12) Correctional Assessment and Intervention System (CAIS) (Condado)

13) Correctional Offender Management Profiling for Alternative Sanctions (COMPAS) (Na-

cional)
14) Davidson County Tool (Condado)
15) Delaware Pretrial Assessment Tool (DELPAT) (Estado)
16) District of Columbia Pretrial Risk Assessment (DCPRA) (Condado)
17) Douglas Pretrial Risk Assessment (Condado)
18) Florida Pretrial Risk Assessment Instrument (FPRAI) (Estado)
19) Gallatin Tool (Condado)
20) Hennepin Pretrial Scale e the Minnesota Pretrial Assessment Tool (MNPAT) (Estado)
21) Iowa Pretrial Release Point Schedule (PRPS) (Condado)
22) Johnson Pretrial Risk Assessment (Condado)

23) Judicial District 21 Structured Decision-Making Tool for Pretrial Release (Condado)
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24) Judicial District 30B Bail and Release Decision Making Framework Pilot Program (Con-
dado)
25) Kentucky Pretrial Risk Assesssment (KPRA) (Condado)
26) Kentucky Pretrial Risk Needs Assessment (KPRNA) (Condado)
27) Knox County tool (Condado)
28) Lake County Pretrial Risk Assessment Instrument (LCPRAI) (Condado)
29) Lee County Pretrial Risk Assessment Tool (LCPRAT) (Condado)
30) Level of Service Case Management Inventory (LS/CMI) (Condado)
31) Level of Service Inventory-Revised (LSI-R) (Condado)
32) Michigan PRAXIS (Estado)
33) Missouri Tool and newer tool (use both in combination) (Condado)
34) Montgomery County Pre-Trial Release Risk Instrument (Estado)
35) Nevada Pretrial Risk Assessment (NPRA) (Estado)
36) New York City Criminal Justice Agency Release Assessment (Cidade)

37) Ohio Risk Assessment System-Pretrial Assessment Tool (including IRAS-PAT) (ORAS-
PAT) (Nacional)

38) Point Scale (Condado)

39) Pretrial Release Recommendation Scheme and Pretrial Release Supervision Level Asses-

sment Scale (Condado)
40) Prince George Risk Assessment (Condado)
41) Probation and Entrance Tool (PET) (Condado)
42) Proxy Screening Tool (Condado)
43) Public Safety Assessment (PSA) (Nacional)
44) Public Safety Checklist for Oregon (Estado)
45) Riverside Pretrial Risk Assessment Instrument (RPRAI)
46) Saline Pretrial Risk Assessment (Condado)

47) Santa Clara Risk Assessment Tool (SCRAT) (Condado)



48) Sonoma Pretrial Assessment Tool (SPAT) (Condado)

49) Static Risk and Offender Needs Guide (STRONG) (Condado)

50) Strafford County Community Corrections Pretrial Assessment (Condado)

51) Summit County Pretrial Risk Assessment Instrument (Condado)

52) The Tuolumne County Tool (Condado)

53) Virginia Pretrial Risk Assessment Instrument (VPRAI) (Nacional)

54) Virginia Pretrial Risk Assessment Instrument-Revised (VPRAI-R) (Nacional)

55) Wisconsin (COMPAS Modified) (Condado)
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APENDICE F - LISTA DE QUESTIONARIOS ANALISADOS

1) Allegheny County Pretrial Risk Assessment-Weights and Scales (part 1 of 2): Failure to
Appear, 2016. Disponivel em: <http://www.ccappoap.com/images/Pretrial2016_Risk_A
ssessment_FTA_WeightScale_Reval_Complete.pdf>. Acesso em: 27 de out. de 2020;

2) Allegheny County Pretrial Risk Assessment-Weights and Scales (part 2 of 2): Re-Arrest
(New Criminal Activity -NCA), 2016. Disponivel em: <http://ccappoap.com/images/Pret
rial2016_Risk_Assessment_Re-Arrest_WeightScale_Reval_Complete.docx.pdf>. Acesso
em: 27 de out. de 2020;

3) Arapahoe County Judicial Services - Pretrial Release, 2015. Disponivel em: <https://pret
rialrisk.com/wp-content/uploads/2020/01/Arapahoe-CO-Point-System-2015.pdf>. Acesso
em: 27 de out. de 2020;

4) Canyon County Sheriff’s Office Pretrial Risk Assessment, 2017. Disponivel em: <https://
pretrialrisk.com/wp-content/uploads/2020/01/Canyon-County-ID-Modified- VPRAILpdf>.
Acesso em: 27 de out. de 2020;

5) Cass County Pretrial Evaluation. Disponivel em: <https://pretrialrisk.com/wp-content/up
loads/2020/01/Cass-County-Pretrial-Form.pdf>. Acesso em: 27 de out. de 2020;

6) Colorado Pretrial Assessment Tool (CPAT): Administration, Scoring, and Reporting - Ma-
nual Version 2.1, 2015. Disponivel em: <http://capscolorado.org/yahoo_site_admin/ass
ets/docs/CPAT_Manual_V21_06-29-2015.179175025.pdf>. Acesso em: 27 de out. de
2020;

7) Delaware Pretiral Assessment Tool. Disponivel em: <https://pretrialrisk.com/wp-conten
t/uploads/2020/01/Delaware-DELPAT.pdf>. Acesso em: 27 de out. de 2020;

8) Florida Pretrial Misconduct Risk Assessment Instrument: Instructions for Completion
and Scoring, [2011?] <https://pretrialrisk.com/wp-content/uploads/2020/01/FL-Pretrial-
Tool-Scoring-Instruction.pdf>

9) Idaho LSI-R Scoring Guide. Disponivel em: <https://epic.org/EPIC-19-11-21-ID-FOIA
-20191206-1D-1si-scoring-guide.pdf>. Acesso em: 27 de out. de 2020;

10) Indiana Risk Assessment System, 2010. Disponivel em: <https://biblioteca.cejamericas.o
rg/bitstream/handle/2015/4638/Indiana_Risk_Assessment_System_2010.pdf?sequence=1&i
sAllowed=y>. Acesso em: 27 de out. de 2020;

11) LAFRNS: Lafayette Risk Needs Screening Form, 2016. Disponivel em: <https://pretrialri
sk.com/wp-content/uploads/2020/01/Lafayette-Pretrial-Risk- Assessments.pdf>. Acesso
em: 27 de out. de 2020;


http://www.ccappoap.com/images/Pretrial2016_Risk_Assessment_FTA_WeightScale_Reval_Complete.pdf
http://www.ccappoap.com/images/Pretrial2016_Risk_Assessment_FTA_WeightScale_Reval_Complete.pdf
http://ccappoap.com/images/Pretrial2016_Risk_Assessment_Re-Arrest_WeightScale_Reval_Complete.docx.pdf
http://ccappoap.com/images/Pretrial2016_Risk_Assessment_Re-Arrest_WeightScale_Reval_Complete.docx.pdf
https://pretrialrisk.com/wp-content/uploads/2020/01/Arapahoe-CO-Point-System-2015.pdf
https://pretrialrisk.com/wp-content/uploads/2020/01/Arapahoe-CO-Point-System-2015.pdf
https://pretrialrisk.com/wp-content/uploads/2020/01/Canyon-County-ID-Modified-VPRAI.pdf
https://pretrialrisk.com/wp-content/uploads/2020/01/Canyon-County-ID-Modified-VPRAI.pdf
https://pretrialrisk.com/wp-content/uploads/2020/01/Cass-County-Pretrial-Form.pdf
https://pretrialrisk.com/wp-content/uploads/2020/01/Cass-County-Pretrial-Form.pdf
http://capscolorado.org/yahoo_site_admin/assets/docs/CPAT_Manual_V21_06-29-2015.179175025.pdf
http://capscolorado.org/yahoo_site_admin/assets/docs/CPAT_Manual_V21_06-29-2015.179175025.pdf
https://pretrialrisk.com/wp-content/uploads/2020/01/Delaware-DELPAT.pdf
https://pretrialrisk.com/wp-content/uploads/2020/01/Delaware-DELPAT.pdf
https://pretrialrisk.com/wp-content/uploads/2020/01/FL-Pretrial-Tool-Scoring-Instruction.pdf
https://pretrialrisk.com/wp-content/uploads/2020/01/FL-Pretrial-Tool-Scoring-Instruction.pdf
https://epic.org/EPIC-19-11-21-ID-FOIA-20191206-ID-lsi-scoring-guide.pdf
https://epic.org/EPIC-19-11-21-ID-FOIA-20191206-ID-lsi-scoring-guide.pdf
https://biblioteca.cejamericas.org/bitstream/handle/2015/4638/Indiana_Risk_Assessment_System_2010.pdf?sequence=1&isAllowed=y
https://biblioteca.cejamericas.org/bitstream/handle/2015/4638/Indiana_Risk_Assessment_System_2010.pdf?sequence=1&isAllowed=y
https://biblioteca.cejamericas.org/bitstream/handle/2015/4638/Indiana_Risk_Assessment_System_2010.pdf?sequence=1&isAllowed=y
https://pretrialrisk.com/wp-content/uploads/2020/01/Lafayette-Pretrial-Risk-Assessments.pdf
https://pretrialrisk.com/wp-content/uploads/2020/01/Lafayette-Pretrial-Risk-Assessments.pdf
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12) Minnesota Pretrial Release Evaluation Form, sem data. Disponivel em: <https://www.mn
courts.gov/mncourtsgov/media/Pretrial-Release/Minnesota- Pretrial-Release- Evaluation- Fo
rm-and- Assessment-Tool-(MNPAT).pdf>. Acesso em: 27 de out. de 2020;

13) Missouri Pretrial Services Risk Assessment, Jasper County, 2020. Disponivel em: <https:
/lpretrialrisk.com/wp-content/uploads/2020/01/Jasper-MO_OIld-Eval.pdf>. Acesso em: 27
de out. de 2020;

14) Mississipt Department of Corrections: Community Risk and Criminogenic Needs Ques-
tionnaire, 2017, p. 71 - 74. Disponivel em: <https://epic.org/EPIC-19-11-25-MS-FOIA
-20200124-CRJ-Risk-and-Needs-Scoring-Guide(2016).pdf>. Acesso em: 27 de out. de
2020;

15) Nevada Pretrial Risk (NPR) Assessment, sem data. Disponivel em: <https://nvcourts.gov
/AOC/Committees_and_Commissions/Evidence/Documents/Committee_Materials/NPR
_Assessment_FINAL/>. Acesso em: 27 de out. de 2020;

16) Ohio Risk Assessment System: Pre-Trial Tool (PAT), 2014. Disponivel em: <https://pret
rialrisk.com/wp-content/uploads/2020/03/ORAS-PAT-8-20152.pdf>. Acesso em: 27 de
out. de 2020;

17) Pretrial Services Risk Assessment, Jasper County, sem data. Disponivel em: <https://pr
etrialrisk.com/wp-content/uploads/2020/01/Jasper-MO_New-Eval.pdf>. Acesso em: 27
de out. de 2020;

18) Population Management Intake Form, Prince George County, 2017. Disponivel em: <http
s://pretrialrisk.com/wp-content/uploads/2020/01/Prince-George-MD-Tool.pdf>. Acesso
em: 27 de out. de 2020;

19) Sample COMPAS Core Risk Assessment. Disponivel em: <https://www.documentcloud.
org/documents/2702103-Sample-Risk- Assessment-COMPAS-CORE.html>. Acesso em:
27 de out. de 2020;

20) Sample COMPAS Risk Assessment Broward: Risk and Prescreen. Disponivel em: <https:
/Iwww.documentcloud.org/documents/2840632-Sample-Risk- Assessment-COMPAS-Risk
-and-Pre.html#document/p1>. Acesso em: 27 de out. de 2020;

21) Strafford County Community Corrections: Pretrial Assessment, sem data. Disponivel em:
<https://pretrialrisk.com/wp-content/uploads/2020/01/Strafford-County- Assessment-Intak
e.pdf>. Acesso em: 27 de out. de 2020;

22) Virginia Pretrial Risk Assessment Instrument (VPRAI), 2009. Disponivel em: <https://
www.dcjs.virginia.gov/sites/dcjs.virginia.gov/files/publications/corrections/virginia-pretr

ial-risk-assessment-instrument-vprai.pdf>. Acesso em: 27 de out. de 2020.


https://www.mncourts.gov/mncourtsgov/media/Pretrial-Release/Minnesota-Pretrial-Release-Evaluation-Form-and-Assessment-Tool-(MNPAT).pdf
https://www.mncourts.gov/mncourtsgov/media/Pretrial-Release/Minnesota-Pretrial-Release-Evaluation-Form-and-Assessment-Tool-(MNPAT).pdf
https://www.mncourts.gov/mncourtsgov/media/Pretrial-Release/Minnesota-Pretrial-Release-Evaluation-Form-and-Assessment-Tool-(MNPAT).pdf
https://pretrialrisk.com/wp-content/uploads/2020/01/Jasper-MO_Old-Eval.pdf
https://pretrialrisk.com/wp-content/uploads/2020/01/Jasper-MO_Old-Eval.pdf
https://epic.org/EPIC-19-11-25-MS-FOIA-20200124-CRJ-Risk-and-Needs-Scoring-Guide(2016).pdf
https://epic.org/EPIC-19-11-25-MS-FOIA-20200124-CRJ-Risk-and-Needs-Scoring-Guide(2016).pdf
https://nvcourts.gov/AOC/Committees_and_Commissions/Evidence/Documents/Committee_Materials/NPR_Assessment_FINAL/
https://nvcourts.gov/AOC/Committees_and_Commissions/Evidence/Documents/Committee_Materials/NPR_Assessment_FINAL/
https://nvcourts.gov/AOC/Committees_and_Commissions/Evidence/Documents/Committee_Materials/NPR_Assessment_FINAL/
https://pretrialrisk.com/wp-content/uploads/2020/03/ORAS-PAT-8-20152.pdf
https://pretrialrisk.com/wp-content/uploads/2020/03/ORAS-PAT-8-20152.pdf
https://pretrialrisk.com/wp-content/uploads/2020/01/Jasper-MO_New-Eval.pdf
https://pretrialrisk.com/wp-content/uploads/2020/01/Jasper-MO_New-Eval.pdf
https://pretrialrisk.com/wp-content/uploads/2020/01/Prince-George-MD-Tool.pdf
https://pretrialrisk.com/wp-content/uploads/2020/01/Prince-George-MD-Tool.pdf
https://www.documentcloud.org/documents/2702103-Sample-Risk-Assessment-COMPAS-CORE.html
https://www.documentcloud.org/documents/2702103-Sample-Risk-Assessment-COMPAS-CORE.html
https://www.documentcloud.org/documents/2840632-Sample-Risk-Assessment-COMPAS-Risk-and-Pre.html#document/p1
https://www.documentcloud.org/documents/2840632-Sample-Risk-Assessment-COMPAS-Risk-and-Pre.html#document/p1
https://www.documentcloud.org/documents/2840632-Sample-Risk-Assessment-COMPAS-Risk-and-Pre.html#document/p1
https://pretrialrisk.com/wp-content/uploads/2020/01/Strafford-County-Assessment-Intake.pdf
https://pretrialrisk.com/wp-content/uploads/2020/01/Strafford-County-Assessment-Intake.pdf
https://www.dcjs.virginia.gov/sites/dcjs.virginia.gov/files/publications/corrections/virginia-pretrial-risk-assessment-instrument-vprai.pdf
https://www.dcjs.virginia.gov/sites/dcjs.virginia.gov/files/publications/corrections/virginia-pretrial-risk-assessment-instrument-vprai.pdf
https://www.dcjs.virginia.gov/sites/dcjs.virginia.gov/files/publications/corrections/virginia-pretrial-risk-assessment-instrument-vprai.pdf
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APENDICE G - TABELAS E GRAFICOS

Tabela 8 — Lambdas escolhidos para cada banco de cada escala

Lambda Lambda

] o Desvio .. Desvio
Escala # otimo MSE Médio escolna MSE Médio
padrdo padrao
#) #)
-7 -5,7
,38 19,94 1,250 379 21,15 1,2766
(48) (22)
Risk of Failure -7,07 -5,79
2 20,03 1,191 21,17 1,2786
to Appear (RFA) (43) (22)
-7,316 -
>3 19,97 1,196 285 21,12 1,2740
47) (23)
707 20,01 1,187 579 21,19 1,2811
(43) (22)
-6,337 -5,42
20,65 1,299 21,85 1,3416
(31 (16)
9 -8,36
0,293 0,014 0,306 0,0136
(50) 41)
Risk of -9 -8,36
TR0 2 0293 0,014 0306 00137
Reincidivism (RR) (50) 41
-9 -8,36
3 0,294 0,014 0,307 0,0137
(50) 41)
4 9 0,295 0,014 8,36 0,307 0,0136
(50) 41)
-9 -8,36
5 0,295 0,014 0,307 0,0137
(50) 41)
9,5 -8,31
1 0,258 0,015 0,273 0,0148
(50) (37)
Risk of 95 -8,31
) 2 0,259 0,015 0,273 0,0149
Violence (RV) (50) (37)
9,5 -8,31
3 0,259 0,015 0,274 0,0148
(50) (37)
9,5 -8,31
4 0,259 0,015 0,273 0,0148
(50) (37)
7, ~0O, 1
5 %5 0,260 0,016 8,3 0,275 0,0149

(50) (37)




Tabela 9 — Coeficientes da analise de regressdo da escala RFA
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term estimate std.error min max *
1 (Intercept) 13,9774 0,38 13,597 14,358
2 pri_cnt 0,4369 0,02 0,413 0,461
3  chargeM1 0,1259 0,03 0,092 0,160
4  age 0,0672 0,02 0,050 0,084
5  chargeF3 0,0574 0,02 0,038 0,077
6 lgth_stay 0,0073  0,0007 0,007 0,008
7  chargeMO3 0,1720 0,03 0,144 0,200
8  charge0 -0,1205 0,01 -0,132  -0,109
9  mar_statOthers 2,4381 0,53 1,904 2,972
10 mar_statMarried 2,3794 0,59 1,794 2,965
11 chrg_rcdTraffic Violation/Crime -5,3228 5,86 -11,182 0,537
12 chrg_rcdPublic Order and Morals -3,0402 191 -4,948  -1,132
13 chrg_rcdFelony 1st -0,6331 1,28 -1,915 0,649
14 chrg_rcdFelony 2nd 0,0617 0,58 -0,516 0,639
15 chrg_rcdFelony 3rd -0,8586 0,35 -1,205  -0,512 *
16 chrg_rcdFelony Others -1,0817 1,62 2,700 0,537 *
17 chrg_rcdMisdemeanor 2nd 0,1491 0,62 -0,476 0,774
18 age:mar_statOthers -0,0651 0,01 -0,078 -0,052 *
19 age:mar_statMarried -0,0979 0,01 -0,113  -0,083 *
20 age:chrg_rcdTraffic Violation/Crime  0,2004 0,13 0,066 0,335
21 age:chrg_rcdPublic Order and Morals 0,1655 0,05 0,118 0,213 *
22 age:chrg_rcdFelony Ist 0,0057 0,03 -0,027 0,038
23 age:chrg_rcdFelony 2nd 0,0038 0,02 -0,013 0,020
24 age:chrg_rcdFelony 3rd 0,0510 0,01 0,042 0,060  *
25 age:chrg_rcdFelony Others 0,0127 0,05 -0,038 0,063
26 age:chrg_rcdMisdemeanor 2nd 0,0213 0,02 0,005 0,038
Tabela 10 — Coeficientes da andlise de regressao da escala RR
term estimate  std.error min max *
1 (Intercept) 0,019 0,04 -0,0199 0,0574
2 age -0,038 0,0006  -0,0382 -0,0370
3  pri_cnt 0,047 0,01 0,0413  0,0521
4  chargeMl1 0,079 0,01 0,0728  0,0846
5  lgth_stay 0,002 0,0001  0,0014 0,0016
6 sexMale 0,075 0,02 0,0505  0,0993 *
7  raceOther -0,199 0,1 -0,3021 -0,0961 *

Continua na proxima pagina
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continuacao da pagina anterior

10
11
12
13
14
15
16
17
18
19
20
21
22
23
24
25
26
27
28
29
30
31
32
33
34
35
36
37
38
39
40
41
42
43

term

raceAfrican-American
raceHispanic

charge(

chargeF2

chargeF3

chrg_rcdTraffic Violation/Crime
chrg_rcdPublic Order and Morals
chrg_rcdFelony 1st
chrg_rcdFelony 2nd
chrg_rcdFelony 3rd
chrg_rcdFelony Others
chrg_rcdMisdemeanor 2nd
mar_statOthers
mar_statMarried

juv_oth_cnt

cust_statOther

cust_statJail Inmate
juv_mis_cnt

chargeMO3

juv_fel_cnt

sexMale:raceOther
sexMale:raceAfrican-American
sexMale:raceHispanic
sexMale:mar_statOthers
sexMale:mar_statMarried

mar_statOthers:cust_statOther

mar_statOthers:cust_statJail Inmate

mar_statMarried:cust_statJail Inmate

pri_cnt:chargeM 1
age:pri_cnt
age:juv_mis_cnt
raceOther:cust_statOther

raceAfrican-American:cust_statOther

raceHispanic:cust_statOther

raceOther:cust_statJail Inmate

raceAfrican-American:cust_statJail Inmate

estimate
-0,007
-0,198
-0,026
0,008
0,047
0,457
0,331
0,040
0,095
0,172
-0,054
0,116
-0,009
-0,166
0,234
0,769
0,073
0,219
0,013
0,055
0,056
0,142
0,194
0,054
-0,037
-0,519
-0,124
-0,049
-0,004
0,00097
-0,006
0,347
-0,824
-1,417
-0,035
0,037

std.error min max *
0,04 -0,0482 0,0344

0,06 -0,2606 -0,1358 *
0,0015  -0,0272 -0,0243

0,01 0,0032 0,0133

0,00 0,0416 0,0515

0,22 0,2374  0,6774 *
0,08 0,2547  0,4073 *

0,05 -0,0099 0,0896

0,02 0,0722  0,1174 *
0,01 0,1580 0,1852 *
0,06 -0,112  0,0046

0,02 0,0925 0,1401 *
0,06 -0,0684 00,0497

0,06 -0,2265 -0,1049 *
0,06 0,1736  0,2947

0,56 0,208 1,3291

0,03 0,0454  0,1005 8
0,06 0,1563  0,2824
0,00331 0,0098 0,0164

0,01 0,0422  0,0683

0,06 -0,0048 0,1159

0,03 0,1114 0,1723 *
0,06 0,1385 00,2493 *
0,04 0,0116  0,0966

0,04 -0,0818 0,0075

0,78 -1,2963 00,2593

0,06 -0,1794  -0,0694 *
0,05 -0,1027  0,0037
0,00038 -0,0040 -0,0032 *
0,00012 0,0008 0,0011 8
0,00222 -0,0081 -0,0036 g
0,78 -0,4367 11,1306

0,6 -1,4199  -0,2277

0,78 -2,1952  -0,6393 8
0,1 -0,1346 0,0636

0,04 -0,001  0,0742

Continua na proxima pagina
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continuacao da pagina anterior

term estimate  std.error min max *
44  raceHispanic:cust_statJail Inmate -0,079 0,05 -0,1308 -0,0270
45 charge0:mar_statOthers 0,003 0,00362 -0,0005 0,0067
46 chargeO:mar_statMarried 0,008 0,00424 0,0042 0,0127
47  pri_cnt:chargeF3 -0,003 0,00033 -0,0032 -0,0025
48 pri_cnt:lgth_stay -0,00005 0,00002 -0,0001 -0,00003
49 age:juv_oth_cnt -0,006 0,00235 -0,0088 -0,0041
50 chargeM1:Igth_stay -0,00005 0,00005 -0,0001 -0,000001
Tabela 11 — Coeficientes da andlise de regressao da escala RV
term estimate std.error min max *

1 (Intercept) -0,8905 0,03 -0,9222  -0,8587

2  age -0,0539  0,00066 -0,0545 -0,0532

3  pri_cnt 0,0159 0,01 0,0107 0,0211

4  chargeM1 0,0278  0,00368 0,0241 0,0314

5  lgth_stay 0,0015  0,00010 0,0014 0,0016

6  chargeF2 0,0403 0,01 0,0351 0,0454

7  raceOther -0,0427 0,05 -0,0965 0,0111

8  raceAfrican-American 0,1317 0,03 0,1053 0,1581 *

9  raceHispanic -0,0880 0,05 -0,1384 -0,0376

10 chargeF3 0,0085  0,00226 0,0063 0,0108

11 chargeO -0,0240  0,00140 -0,0254 -0,0226

12 sexMale 0,1082 0,02 0,0851 0,1312

13 juv_oth_cnt 0,3434 0,06 0,2844 00,4024

14 mar_statOthers -0,4784 0,07 -0,5521 -0,4047 =

15 mar_statMarried -0,5562 0,08 -0,6314 -0,4811 =

16 juv_mis_cnt 0,3922 0,06 0,3313 0,4531

17  chrg_rcdTraffic Violation/Crime 0,5923 0,21 0,3775 0,8071 *

18 chrg_rcdPublic Order and Morals 0,2249 0,07 0,1532  0,2966 *

19 chrg_rcdFelony 1st 0,0485 0,05 0,0015 0,0954

20 chrg_rcdFelony 2nd 0,0909 0,02 0,0696 0,1122 *

21 chrg_rcdFelony 3rd 0,0910 0,01 0,0782 0,1037 *

22 chrg_rcdFelony Others 0,0443 0,05 -0,0106 0,0993

23 chrg_rcdMisdemeanor 2nd 0,0650 0,02 0,0425 0,0874 *

24 juv_fel_cnt 0,0449 0,01 0,0325 0,0572

25 chargeTCX -0,1578 0,07 -0,2312  -0,0843

26 age:pri_cnt 0,0006  0,00012 0,0005 0,0007

Continua na proxima pagina
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27
28
29
30
31
32
33
34
35
36
37
38
39
40
41
42
43
44
45

term

raceOther:sexMale
raceAfrican-American:sexMale
raceHispanic:sexMale
sexMale:mar_statOthers
sexMale:mar_statMarried
age:juv_mis_cnt

age:juv_oth_cnt

age:mar_statOthers
age:mar_statMarried
raceOther:mar_statOthers
raceAfrican-American:mar_statOthers
raceHispanic:mar_statOthers
raceOther:mar_statMarried
raceAfrican-American:mar_statMarried
raceHispanic:mar_statMarried
charge(:mar_statOthers
charge(:mar_statMarried
age:chargeTCX

lgth_stay:chargeF2

estimate
-0,0274
0,0647
0,0896
0,0380
-0,0426
-0,0119
-0,0101
0,0105
0,0106
-0,0834
-0,1196
-0,1469
-0,0793
-0,0315
-0,1172
0,0107
0,0111
0,0041
-0,0003

std.error

0,06
0,03
0,05
0,04
0,04
0,00216
0,00230
0,00144
0,00150
0,06
0,04
0,06
0,05
0,04
0,05
0,00347
0,00396
0,00149
0,00003

min
-0,0840
0,0359
0,0372
-0,0017
-0,0852
-0,0141
-0,0124
0,0091
0,0091
-0,1478
-0,1597
-0,2038
-0,1343
-0,0705
-0,1711
0,0073
0,0071
0,0026
-0,0003

max
0,0291
0,0934
0,1419
0,0778
0,0000
-0,0098
-0,0078
0,0120
0,0121
-0,0190
-0,0796
-0,0900
-0,0243
0,0075
-0,0634
0,0142
0,0151
0,0056
-0,0002

*k
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Fonte: elaborado pela autora.
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Figura 19 — MSE do banco 5 para a escala RFA
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Figura 20 — MSE do banco 1 para a escala RR
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Fonte: elaborado pela autora.
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Figura 21 — MSE do banco 2 para a escala RR
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Fonte: elaborado pela autora.

Figura 22 — MSE do banco 3 para a escala RR
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Figura 23 — MSE do banco 4 para a escala RR

-7
log(lambda)

Fonte: elaborado pela autora.

Figura 24 — MSE do banco 5 para a escala RR
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Figura 25 — MSE do banco 1 para a escala RV
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Fonte: elaborado pela autora.

Figura 26 — MSE do banco 2 para a escala RV
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Figura 27 — MSE do banco 3 para a escala RV
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Fonte: elaborado pela autora.

Figura 28 — MSE do banco 4 para a escala RV
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Fonte: elaborado pela autora.



Mean MSE

Figura 29 — MSE do banco 5 para a escala RV
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Figura 30 — Varidveis escolhidas no banco 1 para a escala RFA
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Figura 31 — Varidveis escolhidas no banco 2 para a escala RFA
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Figura 32 — Varidveis escolhidas no banco 3 para a escala RFA
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Figura 33 — Varidveis escolhidas no banco 4 para a escala RFA
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Fonte: elaborado pela autora.

Figura 34 — Varidveis escolhidas no banco 5 para a escala RFA
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Figura 35 — Varidveis escolhidas no banco 1 para a escala RR
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Figura 36 — Varidveis escolhidas no banco 2 para a escala RR
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Figura 37 — Varidveis escolhidas no banco 3 para a escala RR
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Fonte: elaborado pela autora.

Figura 38 — Varidveis escolhidas no banco 4 para a escala RR
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Fonte: elaborado pela autora.
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Figura 39 — Varidveis escolhidas no banco 5 para a escala RR
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Fonte: elaborado pela autora.

Figura 40 — Varidveis escolhidas no banco 1 para a escala RV
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Figura 41 — Varidveis escolhidas no banco 2 para a escala RV
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Figura 42 — Varidveis escolhidas no banco 3 para a escala RV
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Figura 43 — Varidveis escolhidas no banco 4 para a escala RV
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Figura 44 — Varidveis escolhidas no banco 5 para a escala RV
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