
Previsão de Homicídios no estado do rio de Janeiro: um benchmark1

Gabriel de Oliveira Accioly Lins2

1 INTRODUÇÃO

As melhores práticas na segurança pública requerem antecipado conhecimento da dinâmica criminal, 
auxiliando na preparação de políticas de segurança e organização da força policial, permitindo à 
polícia superar papel reativo ao crime, tornando-se mais proativa (Roeder et al., 2015). A elaboração 
de previsões de variáveis criminais serve a diferentes objetivos, tais como: desdobramento tático de 
recursos policiais, alocação de pessoal e planejamento estratégico (Meijer e Wessels, 2019). A fina-
lidade das previsões é fornecer um instrumento capaz de aumentar a consciência tática e estratégica 
das polícias, permitindo planejamento de policiamento mais proativo e eficaz.

À luz destas possibilidades teóricas, a aplicação de métodos preditivos antecipando tendências, 
identificando locais e indivíduos propensos à futura vitimização é prática disseminada entre departa-
mentos de polícia dos Estados Unidos (Perry et al., 2013). Assim, no caso de previsões espaciais de 
curto prazo, Gorr, Olligschlaeger e Thompson (2003) sugerem que métodos simples de previsão (por 
exemplo, suavização exponencial) apresentam desempenho preditivo superior a técnicas heurísticas 
até então adotadas pelas polícias. Por sua vez, Shoesmith (2013) propõe modelo capaz de antecipar 
tendências criminais de longo prazo nos Estados Unidos, permitindo planejamento estratégico de 
políticas de segurança. Assim, de acordo com Levine et al. (2017), em Nova Iorque, a adoção  
de sistema de vigilância capaz de antecipar ocorrência de crimes aumentou a eficiência alocativa de 
pessoal e reduziu em US$ 50 milhões despesas operacionais, sendo parcialmente responsável por 
redução de 6% no índice geral de crimes.

Apesar da prática ter sucesso internacional, na literatura nacional são escassos os trabalhos pro-
pondo modelos capazes de antecipar tendências criminais. Silva et al. (2017) propõem o CrimeVis, 
ferramenta de visualização de dados capaz de relacionar informações socioeconômicas e criminais, 
enquanto outros estudos utilizam técnicas de previsão e métodos de avaliação modestos (Provenza, 
Costa e Silva, 2015), em relação ao praticado na literatura internacional (Tashman, 2000).

Este trabalho tem como objetivo estabelecer um modelo preditivo do número de homicídios 
dolosos no estado do Rio de Janeiro, trazendo evidências de longo prazo e auxiliando o policymaker da 
segurança pública no planejamento da política de segurança, desta forma, aumentando o bem-estar 
social, além de estabelecer modelo benchmark aos interessados na previsão da dinâmica criminal.

A partir do método rolling window, um conjunto de modelos univariados foi estimado, e a 
precisão fora da amostra, em diversos horizontes de previsão, foi avaliada por meio de estatísticas 
de precisão de previsões e com a abordagem model confidence set, proposta por Hansen, Asger e James 
(2011). Assim, escolhendo como melhor modelo aqueles de melhor desempenho preditivo fora da 
amostra. Este trabalho inova ao implementar técnicas de previsão e avaliação inéditas na literatura 
nacional de previsão de homicídios – alinhadas às melhores práticas da literatura.
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As evidências sugerem grupo composto por suavização exponencial, extreme learning machine, 
modelo do tipo espaço-estado e combinações de previsões – média e mediana – apresentam 
melhor desempenho preditivo em todos os horizontes de avaliação considerados. Na média, ganhos 
preditivos relativos ao random walk de benchmark, em termos de raiz do erro quadrático médio  
(root mean squared error – RMSE), erro médio absoluto (mean absolute error – MAE) e desvio absoluto 
médio (mean absolute deviation – MAD) são da ordem de 40%. Entretanto, não foram encontradas 
evidências de modelo superior aos demais em todos os horizontes de previsão, em linha com outros 
resultados na literatura de previsão (Medeiros et al., 2019).

2 DADOS E METODOLOGIA

A série temporal de interesse será o número mensal de homicídios dolosos no estado do Rio de 
Janeiro, entre 1992 e 2018, com dados procedentes do Instituto de Segurança Pública do Rio  
de Janeiro (ISP/RJ). Além da tradicional utilização da literatura sobre criminalidade (Montes e Lins, 
2018), no período analisado constatou-se que o homicídio doloso representa 87,4% de todas as 
mortes por causas violentas (agregação de latrocínio, homicídio doloso, lesão corporal e homicídio 
por intervenção policial) registradas pelas polícias. Ou seja, o homicídio doloso é o crime violento 
de maior importância no acompanhamento da dinâmica criminal.

A existência de raiz unitária na série temporal foi verificada a partir dos testes augmented 
Dickey-Fuller (ADF), Phillips-Perron (PP) e Kwiatkowski-Phillips-Schmidt-Shin (KPSS). Os resultados 
indicam homicídio como série I (0).3

Como forma de avaliar o maior conjunto de informações possíveis, e por causa da flexi-
bilidade dos métodos de avaliação, foram estimados diversos modelos univariados. Os métodos 
empregados foram os seguintes.

1) Random walk – trata-se do modelo mais simples no conjunto dos modelos estimados. Neste caso, o 
número de homicídios no mês é igual ao número do mês anterior,  . Este modelo 
será utilizado como benchmark.

2) Snaive – neste caso, o número de homicídios é igual ao número de doze meses antes   .

3) ETS – modelos de suavização exponencial, aplica o algoritmo proposto em Hyndman et al., (2002) ao 
modelar o componente sazonal, tendência e termo de erro da série temporal a partir de classificação 
proposta em (Hyndman et al., 2008).

4) Autoregressive integrated moving average (Arima) – aplicação de algoritmo proposto por Hyndman 
e Khandakar (2008), trata-se de regressão com erros Arima (p,d,q), estimada a partir de máxima 
verossimilhança. O algoritmo seleciona a ordem do termo autorregressivo p e média móvel q de 
acordo com critério de informação AICc.

5) Seasonal and trend decomposition using Loess (STL) – neste caso aplica-se a decomposição do tipo 
STL, proposto por Cleveland, Cleveland e Terpenning (1990). Isto é, decompomos a série de 
homicídios em componente sazonal, tendência e resíduos e realizamos separadamente ajuste e previsão 
destes componentes. Ajustam-se séries livres da sazonalidade (tendência e termo de erro) por meio de 
modelo ETS (STLe) e Arima (STLa). Em seguida, é feita a previsão da série ajustada sazonalmente, 
então os resultados são ressazonalizados. Como o padrão sazonal se repete ao longo da série analisada, 

3. As estatísticas descritivas e o resultado do teste de raiz unitária estão disponíveis nas tabelas A.1 e A.2 do apêndice. 
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adicionamos à série ajustada sazonalmente a estimativa do componente sazonal do ano anterior, ou 
seja, a previsão do componente sazonal é realizada a partir do método random walk.

6) Bootstrap Aggregating – método proposto por Bergmeir, Hyndman e Benitez (2016). A partir da série 
temporal original são criadas 150 amostras de treinamento. Em cada amostra o algoritmo de Hyndman 
e Khandakar (2008) é ajustado. Ao final, a previsão é elaborada a partir do valor médio das previsões.

7) Tbats – proposto por Livera, Hyndman e Snyder (2011), o método Tbats permite modelar diferentes 
padrões de sazonalidade e tendência. Utiliza abordagem de decomposição ao modelar a série temporal 
em seus componentes de tendência, sazonalidade e ruído. A sazonalidade é modelada usando funções 
trigonométricas, permitindo que o modelo capture padrões sazonais complexos.

8) Bats – similar ao Tbats, este método não incorpora componente sazonal trigonométrico.

9) Arfima – modelo Arfima (p,d,q) selecionado e estimado a partir do algoritmo proposto por Hyndman 
e Khandakar (2008) para selecionar p e q e o algoritmo de Haslett e Raftery (1989) para estimar os 
parâmetros incluindo d.

10) Neural network autoregressive (Nnetar) – o método Nnetar é um modelo de previsão de séries temporais 
que combina redes neurais artificiais com modelos autorregressivos. O modelo usa uma rede neural 
na captura de padrões não lineares na série temporal, enquanto o modelo autorregressivo é usado 
para capturar a dependência temporal.

11) Struct – modelo estrutural básico de série temporal, ou seja, modelo de tendência linear local acrescido 
de componente sazonal. O modelo assim expresso permite utilização de filtro de Kalman (1960) 
na estimação do vetor de estado e das previsões requeridas – parâmetros desconhecidos estimados a 
partir de máxima verossimilhança.

12) Extreme learning machine (ELM) – trata-se de rede neural do tipo feedforward de camada oculta 
única, proposta em (Huang, Zhu e Siew, 2006). O ELM é um modelo de rede neural de uma única 
camada oculta, em que os pesos das conexões entre a camada de entrada e a camada oculta são 
inicializados aleatoriamente, e a matriz de pesos para a camada de saída é calculada por uma solução 
de mínimos quadrados.

13) Thief – método de previsão a partir de hierarquia temporal. Neste caso, a série homicídio mensal é 
agregada de modo bimestral, trimestral, quadrimestral, semestral e anual. Então, as previsões das 
séries agregadas são realizadas por meio dos algoritmos propostos por Hyndman e Khandakar (2008) 
(Thiefa) e do algoritmo de suavização exponencial de Hyndman et al. (2002) (Thiefe). Em seguida, 
em consonância com os melhores resultados obtidos por Athanasopoulos et al. (2017), as previsões 
temporalmente agregadas são individualmente reconciliadas a partir do algoritmo structural scaling.

Além deste conjunto de modelos univariados, são incluídos dois esquemas de combinações de 
modelos, isto é, a média e mediana das previsões univariadas. De acordo com os melhores resultados 
obtidos na literatura (Samuels e Sekkel, 2017), modelos de baixa capacidade preditiva são descon-
siderados e, em cada horizonte de previsão as combinações incluem somente modelos univariados 
de RMSE médio inferior ao RMSE médio dos modelos univariados naquele horizonte.

Ao avaliar o desempenho preditivo são utilizadas duas abordagens. O primeiro método emprega 
estatísticas de precisão, ou seja, são utilizadas a RMSE, o MAE e o MAD. Em cada estatística, a razão 
entre modelo considerado e modelo random walk foi calculada. Resultado inferior à unidade sugere 
que os modelos considerados apresentam melhor desempenho preditivo relativo ao random walk.
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Apesar de ampla utilização na literatura, as estatísticas de precisão não consideram a signi-
ficância estatística da diferença de desempenho preditivo dos modelos. Portanto, o desempenho 
preditivo dos diversos modelos também será comparado utilizando abordagem model confidence set 
(MCS) de (Hansen, Asger e James, 2011). O MCS consiste em sequência de testes de equidade 
de habilidade preditiva entre todos os modelos preditivos considerados, selecionando, assim, um 
conjunto de modelos estatisticamente indistinguíveis em termos de capacidade de previsão. Ao final, 
são selecionados os modelos com melhor capacidade preditiva (Medeiros, 2022).

3 PRINCIPAIS RESULTADOS

Em cada modelo são realizadas previsões fora da amostra, , utilizando método rolling window 
com janela de estimação de tamanho w = 162 observações mensais, assim, minimiza potenciais 
outliers e quebras estruturais. Em cada janela, os modelos são estimados e previsões de um a doze 
passos à frente são realizadas. Então, a janela avança um mês e repete o processo anterior até o final 
da amostra, similar a Medeiros, Vasconcelos e Freitas (2015). Isto resulta em 162 – h previsões fora da 
amostra em cada horizonte de previsão h, as quais serão utilizadas na avaliação de desempenho dos 
modelos, selecionando como vencedor o modelo de melhor desempenho fora da amostra. A seção 4 
mostra que os principais resultados são estáveis em janela de estimação  = 184.

Ao analisar evidências qualitativas, a figura 1 apresenta o RMSE de três grupos preditivos, 
agregados de acordo com a capacidade preditiva, dos modelos estimados ao longo dos horizontes 
avaliados. É possível perceber três padrões de desempenho preditivo. O grupo um, composto pela 
média, mediana e modelos Tbats, Stlme, Stlma, ETS e ELM, apresenta, ao longo de todos os 
horizontes de previsão, o menor RMSE e, portanto, o melhor desempenho preditivo e relativa 
estabilidade na capacidade preditiva. O segundo grupo, composto pelo modelo de erros Arima, 
Bats, Thiefa e Thiefe, embora de desempenho inferior ao grupo um, apresenta gradual melhoria ao 
longo dos horizontes de previsão. Por fim, o grupo três, constituído pelos demais modelos, apresenta 
desempenho preditivo inferior aos demais grupos em todos os horizontes de previsão e deterioração 
da capacidade preditiva.

FIGURA 1
RMSE por grupos preditivos e horizonte de previsão 
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Elaboração do autor.
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De acordo com Medeiros et al. (2019), a tabela 1 apresenta sumário de estatística do desempenho 
preditivo médio ao considerarmos todos os horizontes de previsão. As colunas 1, 2 e 3 apresentam os  
RMSE, MAE e MAD médios, respectivamente. As colunas 4, 5 e 6 apresentam, respectivamente, 
o RMSE, MAE e MAD máximos, ou seja, a pior estatística preditiva do modelo. Por sua vez, as 
colunas 7, 8 e 9 apresentam o RMSE, MAE e MAD mínimos, a melhor estatística preditiva do 
modelo. Todas as estatísticas estão normalizadas relativamente ao modelo random walk. As colunas 
10, 11 e 12 apresentam o número de vezes (ao longo do horizonte de previsão) que cada modelo 
alcançou os menores valores de RMSE, MAE e MAD, respectivamente. Na última linha estão os 
valores apurados no modelo random walk. A tabela 1 apresenta ranking decrescente do RMSE médio.

As evidências sugerem que nas estatísticas de avaliação consideradas, em geral, os modelos 
competidores superam em todas as estatísticas o benchmark random walk – exceto o modelo snaive. 
Considerando todos os modelos, os ganhos preditivos relativos ao random walk, em termos de 
RMSE, MAE e MAD, são da ordem de 30%. Por sua vez, os cinco modelos de menor RMSE são, 
também, aqueles que geralmente obtêm os melhores resultados nas estatísticas MAE e MAD. Neste 
grupo de melhores modelos, as melhorias relativas ao random walk são de aproximadamente 40%, 
em termos de RMSE, MAE e MAD. Ainda de acordo com as evidências, nenhum modelo apresenta  
desempenho sistematicamente superior aos demais, ou seja, nenhum deles apresenta o melhor desem-
penho em todos os horizontes de previsão.

TABELA 1
Sumário das estatísticas de previsão

Modelo

(1) (2) (3) (4) (5) (6) (7) (8) (9) (10) (11) (12)

RMSE
médio

MAE
médio

MAD
médio

RMSE
máximo

MAE
máximo

MAD
máximo

RMSE
mínimo

MAE
mínimo

MAD
mínimo

RMSE
mínimo1

MAE
mínimo1

MAD
mínimo1

Tbats 0,61 0,60 0,62 0,69 0,67 0,67 0,58 0,58 0,56 6 8 7

Mediana 0,61 0,61 0,66 0,68 0,66 0,74 0,57 0,58 0,58 3 1 1

Média 0,61 0,61 0,67 0,68 0,66 0,74 0,57 0,58 0,58 3 1 0

ETS 0,61 0,61 0,64 0,71 0,69 0,76 0,58 0,58 0,55 0 1 1

ELM 0,62 0,62 0,70 0,72 0,69 0,80 0,58 0,58 0,64 0 1 0

Stlme 0,63 0,64 0,68 0,73 0,72 0,80 0,59 0,60 0,59 0 0 0

Stlma 0,63 0,64 0,67 0,71 0,68 0,77 0,59 0,60 0,58 0 0 0

Thiefa 0,64 0,65 0,74 0,74 0,72 0,85 0,62 0,63 0,68 0 0 0

Thiefe 0,64 0,63 0,65 0,72 0,69 0,76 0,61 0,61 0,57 0 0 2

Arima 0,65 0,66 0,73 0,75 0,74 0,81 0,62 0,64 0,67 0 0 0

Bats 0,66 0,66 0,66 0,72 0,70 0,71 0,63 0,64 0,58 0 0 1

Struc 0,70 0,71 0,78 0,78 0,77 0,84 0,67 0,70 0,72 0 0 0

Nnetar 0,74 0,76 0,83 0,81 0,81 0,82 0,72 0,75 0,82 0 0 0

Snaive 0,86 0,88 0,84 1,00 0,99 0,95 0,81 0,82 0,76 0 0 0

RW 61,64 48,39 49,87 52,93 42,32 40,77 66,39 51,84 60,05 - - -

Elaboração do autor.
Nota: 1 Representa o número de vezes (ao longo do horizonte de previsão) que cada modelo alcançou os menores valores.
Obs.: Última linha apresenta valor apurado no benchmark random walk.
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A tabela 2 apresenta RMSE normalizado pelo modelo random walk de todos os modelos 
estimados ao longo dos horizontes de previsão. O grupo formado pela média, mediana e Tbats reúne 
modelos com as melhores previsões fora da amostra, embora comparativamente a outros modelos 
este desempenho superior é apenas marginal. Assim, a suavização exponencial (ETS), apesar de não 
constar no grupo de melhor desempenho, quase sempre aparece com desempenho marginalmente 
inferior ao modelo previsor vencedor.

TABELA 2
RMSE normalizado por horizonte de previsão 

Modelo (1) (2) (3) (4) (5) (6) (7) (8) (9) (10) (11) (12)

Arima 0,638 0,634 0,670 0,638 0,618 0,602 0,698 0,631 0,613 0,700 0,689 0,753

Bats 0,597 0,606 0,678 0,644 0,626 0,608 0,729 0,649 0,637 0,724 0,700 0,769

Tbats 0,569 0,591 0,629 0,600 0,579 0,566 0,649 0,591 0,570 0,645 0,622 0,698

Stlme 0,608 0,595 0,642 0,616 0,598 0,582 0,672 0,602 0,597 0,669 0,651 0,730

Stlma 0,588 0,597 0,650 0,622 0,601 0,588 0,678 0,611 0,603 0,676 0,657 0,737

ETS 0,594 0,588 0,634 0,601 0,581 0,570 0,660 0,589 0,587 0,655 0,635 0,712

Nnetar 0,680 0,695 0,730 0,682 0,677 0,700 0,824 0,747 0,726 0,802 0,784 0,909

Snaive 0,830 0,814 0,881 0,846 0,818 0,804 0,926 0,838 0,832 0,915 0,890 1,000

Theta 0,683 0,671 0,719 0,696 0,672 0,664 0,768 0,710 0,690 0,763 0,738 0,813

Arfima 0,658 0,643 0,704 0,670 0,660 0,642 0,746 0,668 0,654 0,732 0,721 0,801

Struc 0,665 0,674 0,705 0,674 0,672 0,638 0,727 0,658 0,688 0,764 0,729 0,781

Splinef 0,675 0,661 0,712 0,685 0,665 0,650 0,751 0,680 0,664 0,739 0,723 0,806

Thiefa 0,616 0,629 0,662 0,636 0,606 0,593 0,684 0,627 0,606 0,680 0,671 0,737

Thiefe 0,625 0,616 0,641 0,632 0,610 0,604 0,698 0,633 0,591 0,686 0,675 0,753

ELM 0,603 0,595 0,639 0,607 0,587 0,577 0,669 0,608 0,596 0,665 0,654 0,733

Média 0,566 0,575 0,626 0,598 0,575 0,566 0,654 0,592 0,579 0,652 0,634 0,709

Mediana 0,562 0,578 0,627 0,596 0,577 0,567 0,655 0,589 0,579 0,651 0,632 0,709

RW 63,8 65,1 60,3 62,9 65,1 66,4 57,7 63,9 64,6 57,8 59,3 52,9

Elaboração do autor.
Obs.: 1. Estatística do modelo de melhor desempenho destacado em negrito.

2. Última linha do valor apurado no benchmark random walk.

Segundo Tarassow (2019) são reportados os resultados de 1, 4, 8 e 12 como horizontes de 
previsão. A tabela 3 apresenta o model confidence set ao considerar todos os modelos estimados desde 
1992, assumindo função de perda quadrática.

Em consonância com as evidências anteriores, a tabela 3 indica o domínio dos cinco modelos de 
melhor classificação no ranking da tabela 1 – média, mediana, Tbats, ETS e ELM. Especificamente, 
somente a mediana pertence ao grupo de melhores modelos em t + 1. Nos horizontes de previsão 
seguintes, o MCS selecionou diferentes combinações dos modelos de melhor qualificação no ranking 
apresentado. Nomeadamente, no caso t + 4 os cinco modelos foram incluídos no grupo de melhores 
modelos, com diferença de 3,4% na função de perda quadrática estimada entre o modelo vencedor e 
o último colocado. Em t + 8, dos cinco modelos de melhor qualificação, apenas ELM não pertence 
ao conjunto de melhores modelos. Por fim, no último horizonte de previsão considerado, t + 12, o 
conjunto de melhores modelos contém somente modelo Tbats.
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Merece destaque a ausência no MCS do modelo com erros Arima estimado pelo algoritmo 
de Hyndman e Khandakar (2008) em todos os horizontes apresentados, usualmente utilizado em 
previsões. Além disso, o desempenho apresentado pelas combinações de previsões – média e mediana – 
justifica a inclusão destas na análise e ressalta a importância das combinações ao elaborar previsões. 
Por fim, similar ao tradicionalmente observado na literatura de forecasting, o resultado sugere não 
existir modelo superior aos demais em todos os horizontes de previsão.

TABELA 3
MCS de rolling window com largura ts = 162: estatística  e função de perda quadrática

Horizonte de previsão h = 1 Horizonte de previsão h = 4

Modelo Classificação Erro quadrático médio1 Modelo Classificação Erro quadrático médio1

Mediana 1 1285,04 Mediana 1 1406,45

Média 2 1411,58

Tbats 3 1424,02

ETS 4 1428,67

ELM 5 1454,50

Horizonte de previsão h = 8 Horizonte de previsão h = 12

Modelo Classificação Erro quadrático médio1 Modelo Classificação Erro quadrático médio1

Mediana 1 1415,99 Tbats 1 1364,84

ETS 2 1416,68

Tbats 3 1424,64

Média 4 1431,96

Elaboração do autor.
Nota: 1 Refere-se ao valor médio da função de perda quadrática.
Obs.: Foram utilizadas 5.000 interações block bootstrap. O tamanho do block bootstrap foi determinado pelo número máximo de parâmetros 

significativos após ajustar processo AR (p) em todas as funções diferenças, como sugerido por Hansen, Asger e James (2011). Ainda de 
acordo com os autores do método, escolhemos nível de significância  = 10% na elaboração do MCS ( ).

Os resultados gerais são robustos ao uso alternativo de função de perda e estatística de avaliação. 
Como observado na tabela 4, ao utilizarmos função de perda absoluta, os modelos selecionados como 
melhores são os mesmos da função de perda quadrática.4 Desta forma, são apresentadas evidências 
da capacidade preditiva de conjunto de modelos univariados aos interessados em previsões do 
número de homicídios no estado do Rio de Janeiro e é estabelecido o benchmark aos interessados 
em se aprofundar nessa análise.

4. Considerando a estatística de teste , os modelos selecionados pelo MCS são subconjunto do caso . 
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TABELA 4
MCS de rolling window com largura ts = 162: estatística  e função de perda absoluta

Horizonte de previsão h = 1 Horizonte de previsão h = 4

Modelo Classificação Erro quadrático médio Modelo Classificação Erro quadrático médio

Mediana 1 27,78 ELM 1 29,26

ETS 2 29,37

Tbats 3 29,42

Média 4 29,43

Mediana 5 29,47

Horizonte de previsão h = 8 Horizonte de previsão h = 12

Modelo Classificação Erro quadrático médio Modelo Classificação Erro quadrático médio

ETS 1 29,19 Tbats 1 28,78

Tbats 2 29,32 ETS 2 29,26

Mediana 3 29,54 Média 3 29,40

Média 4 29,58 Mediana 4 29,41

Elaboração do autor.
Obs.: Detalhes na tabela 3.

Uma fragilidade na avaliação do desempenho preditivo reside no fato de a precisão fora da 
amostra depender do período utilizado na avaliação das previsões. Isto é, modelos serão escolhidos 
a partir do melhor desempenho preditivo ao considerar a estimativa da função perda ao longo de 
todo o período de avaliação fora da amostra, no entanto modelos concorrentes podem exibir, por 
exemplo, menor RMSE em determinado período da amostra de avaliação. Para visualizar a estabi-
lidade na capacidade preditiva dos modelos, observamos a variação temporal do RMSE ao executar 
rolling window de tamanho  = 30 observações mensais.

A figura 2 apresenta a variação temporal do RMSE de todos os modelos estimados e destaca 
aqueles selecionados pelo MCS. Em todos os horizontes de previsão analisados, observamos gradual 
melhora na qualidade das previsões ao longo da amostra. Ainda assim, os modelos escolhidos pelo 
MCS, exceto em curtos períodos, apresentam melhor desempenho preditivo ao longo de toda a 
amostra. A evidência sugere estabilidade no desempenho preditivo dos modelos e, portanto, reforça 
os achados do MCS.
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FIGURA 2
Rolling window RMSE: modelos escolhidos pelo MCS
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Elaboração do autor.
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4 CHECK DE ROBUSTEZ

Na presença de quebra estrutural os erros de previsão do método rolling window estão sujeitos à largura 
da janela de estimação (Pesaran e Timmermann, 2007). Este problema é contornado ampliando a 
largura da janela de estimação para w = 184 em vez de w = 162 observações mensais.

A tabela 5 apresenta os achados deste exercício. Em primeiro lugar, os modelos vencedores 
apresentam menores erros de previsão que aqueles reportados na tabela 3, indicando que as previsões 
são mais precisas na média ao escolhermos janela w = 184. Apesar disso, os resultados gerais são 
similares aos observados na janela de estimação mais curta. Isto é, grupo composto por suavização 
exponencial, extreme learning machine, modelo Tbats e combinações de previsões – média e mediana – 
apresentam melhor desempenho preditivo. Similar ao observado no exercício anterior, estes achados 
são robustos para a estatística de avaliação e função de perda. Portanto, são robustas as evidências 
de capacidade preditiva dos modelos analisados.

TABELA 5
MCS de rolling window com largura w = 184: estatística   e função de perda quadrática

Horizonte de previsão h = 1 Horizonte de previsão h = 4

Modelo Classificação Erro quadrático médio Modelo Classificação Erro quadrático médio

Média 1 1119,60 Média 1 1206,54

Mediana 2 1221,06

Elm 3 1218,70

ETS 4 1236,28

Tbats 5 1245,85

Horizonte de previsão h = 8 Horizonte de previsão h = 12

Modelo Classificação Erro quadrático médio Modelo Classificação Erro quadrático médio

Tbats 1 1190,59 Tbats 1 1152,56

Média 2 1190,52

ETS 3 1196,77

Mediana 4 1199,824

Elaboração do autor.
Obs.: Detalhes na tabela 3.

5 CONCLUSÃO

A necessidade de antecipar a trajetória temporal da criminalidade violenta torna imperativa a 
elaboração de modelos previsores. Com o objetivo de produzir evidências preliminares acerca dos 
homicídios dolosos no Rio de Janeiro, este trabalho inovou ao investigar a capacidade preditiva de 
conjunto diverso de modelos univariados.

De acordo com as evidências encontradas, o grupo composto por suavização exponencial, 
extreme learning machine, modelo Tbats e combinações de previsões – média e mediana – apresenta 
melhor desempenho preditivo. Na média, ganhos preditivos relativos ao benchmark random walk, em 
termos de RMSE, MAE e MAD são da ordem de 40%. Entretanto, não existe evidência de modelo 
superior aos demais em todos os horizontes de previsão, em linha a outros resultados na literatura.
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Os resultados gerais são robustos ao alternativo uso de estatística de avaliação, função de perda 
e largura de janela de estimação. Portanto, são apresentadas evidências da capacidade preditiva de 
modelos univariados aos interessados na previsão da dinâmica criminal fluminense e é estabelecido 
benchmark a futuras tentativas de previsão de homicídios no Rio de Janeiro.
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APÊNDICE

TABELA A.1
Estatísticas descritivas

  Homicídio

Média 504,1

Mediana 505,0

Máximo 831,0

Mínimo 272,0

Desvio-padrão 111,2

Elaboração do autor.

TABELA A.2
Teste de raiz unitária

    ADF

  Equação Número de defasagens Estatística t 10% 5% 1%

Homicídios Em nível C/T 1 -5,547 -3,134 -3,423 -3,986

  Primeira diferença            

    PP

    Equação Parâmetro de defasagem Estatística t 10% 5% 1%

Homicídios Em nível C/T 4 -6,688 -3,134 -3,423 -3,986

  Primeira diferença            

    KPSS

    Equação Parâmetro de defasagem Estatística t 10% 5% 1%

Homicídios Em nível C/T 13 0,106 0,119 0,146 0,216

  Primeira diferença            

Elaboração do autor.
Obs.: 1. Constante (C), tendência (T), incluídas de acordo com o critério de Schwarz.

2. ADF: escolha de defasagens baseada no critério de Schwarz.
3. PP e KPSS: Bartlett Kernel é o método de estimação espectral utilizado e bandwidth Newey West foi utilizado.


