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1 INTRODUCAO

As melhores praticas na seguranca publica requerem antecipado conhecimento da dinimica criminal,
auxiliando na preparagao de politicas de seguranca e organizagao da forga policial, permitindo a
policia superar papel reativo ao crime, tornando-se mais proativa (Roeder ez a/., 2015). A elaboracio
de previsoes de varidveis criminais serve a diferentes objetivos, tais como: desdobramento tdtico de
recursos policiais, aloca¢io de pessoal e planejamento estratégico (Meijer e Wessels, 2019). A fina-
lidade das previsoes ¢é fornecer um instrumento capaz de aumentar a consciéncia titica e estratégica
das policias, permitindo planejamento de policiamento mais proativo e eficaz.

A luz destas possibilidades teéricas, a aplicagio de métodos preditivos antecipando tendéncias,
identificando locais e individuos propensos a futura vitimizagao é prética disseminada entre departa-
mentos de policia dos Estados Unidos (Perry ez al., 2013). Assim, no caso de previsoes espaciais de
curto prazo, Gorr, Olligschlaeger e Thompson (2003) sugerem que métodos simples de previsao (por
exemplo, suaviza¢io exponencial) apresentam desempenho preditivo superior a técnicas heuristicas
até entdo adotadas pelas policias. Por sua vez, Shoesmith (2013) propde modelo capaz de antecipar
tendéncias criminais de longo prazo nos Estados Unidos, permitindo planejamento estratégico de
politicas de seguranga. Assim, de acordo com Levine ez a/. (2017), em Nova lorque, a adogao
de sistema de vigilancia capaz de antecipar ocorréncia de crimes aumentou a eficiéncia alocativa de
pessoal e reduziu em US$ 50 milhdes despesas operacionais, sendo parcialmente responsdvel por
reducio de 6% no indice geral de crimes.

Apesar da prética ter sucesso internacional, na literatura nacional s3o escassos os trabalhos pro-
pondo modelos capazes de antecipar tendéncias criminais. Silva ez /. (2017) propéem o CrimeVis,
ferramenta de visualizagao de dados capaz de relacionar informagées socioecondmicas e criminais,
enquanto outros estudos utilizam técnicas de previsiao e métodos de avaliagio modestos (Provenza,
Costa e Silva, 2015), em rela¢io ao praticado na literatura internacional (Tashman, 2000).

Este trabalho tem como objetivo estabelecer um modelo preditivo do niimero de homicidios
dolosos no estado do Rio de Janeiro, trazendo evidéncias de longo prazo e auxiliando o policymaker da
segurancga publica no planejamento da politica de seguranga, desta forma, aumentando o bem-estar
social, além de estabelecer modelo benchmark aos interessados na previsio da dinimica criminal.

A partir do método rolling window, um conjunto de modelos univariados foi estimado, e a
precisao fora da amostra, em diversos horizontes de previsdo, foi avaliada por meio de estatisticas
de precisio de previsdes 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 previsao e avaliagao inéditas na literatura
nacional de previsao de homicidios — alinhadas as melhores praticas da literatura.
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As evidéncias sugerem grupo composto por suavizagio exponencial, extreme learning machine,
modelo do tipo espago-estado e combinagdes de previsdes — média e mediana — apresentam
melhor desempenho preditivo em todos os horizontes de avaliagao considerados. Na média, ganhos
preditivos relativos ao random walk de benchmark, em termos de raiz do erro quadritico médio
(root mean squared error — RMSE), erro médio absoluto (mean absolute error — MAE) e desvio absoluto
médio (mean absolute deviation — MAD) sio da ordem de 40%. Entretanto, nio foram encontradas
evidéncias de modelo superior aos demais em todos os horizontes de previsao, em linha com outros
resultados na literatura de previsao (Medeiros et al., 2019).

2 DADOS E METODOLOGIA

A série temporal de interesse serd o nimero mensal de homicidios dolosos no estado do Rio de
Janeiro, entre 1992 e 2018, com dados procedentes do Instituto de Seguranga Piblica do Rio
de Janeiro (ISP/R]). Além da tradicional utilizacio da literatura sobre criminalidade (Montes e Lins,
2018), no periodo analisado constatou-se que o homicidio doloso representa 87,4% de todas as
mortes por causas violentas (agregacio de latrocinio, homicidio doloso, lesao corporal e homicidio
por intervencio policial) registradas pelas policias. Ou seja, o homicidio doloso é o crime violento
de maior importincia no acompanhamento da dinimica criminal.

A existéncia de raiz unitdria 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 homicidio como série I (0).?

Como forma de avaliar o maior conjunto de informagées possiveis, e por causa da flexi-
bilidade dos métodos de avaliagao, 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
nimero de homicidios no més é igual a0 niimero do més anterior, ¥7+n)c = Yr+n-1j¢ . Este modelo
serd utilizado como benchmark.

2)  Snaive — neste caso, o numero de homicidios ¢ igual a0 nimero de doze meses antes Yr+njt = Y1+h-12|t.

3) ETS — modelos de suavizacio exponencial, aplica o algoritmo proposto em Hyndman ez /., (2002) ao
modelar o componente sazonal, tendéncia e termo de erro da série temporal a partir de classificagio

proposta em (Hyndman ez 4/., 2008).

4)  Autoregressive integrated moving average (Arima) — aplica¢io de algoritmo proposto por Hyndman
e Khandakar (2008), trata-se de regressdo com erros Arima (p,d,q), estimada a partir de méxima
verossimilhanga. O algoritmo seleciona a ordem do termo autorregressivo p e média mével g4 de
acordo com critério de informagao AICc.

5) Seasonal and trend decomposition using Loess (STL) — neste caso aplica-se a decomposicio do tipo
STL, proposto por Cleveland, Cleveland e Terpenning (1990). Isto é, decompomos a série de
homicidios em componente sazonal, tendéncia e residuos e realizamos separadamente ajuste e previsao
destes componentes. Ajustam-se séries livres da sazonalidade (tendéncia e termo de erro) por meio de
modelo ETS (STLe) e Arima (STLa). Em seguida, ¢ feita a previsio da série ajustada sazonalmente,
entdo os resultados sdo ressazonalizados. Como o padrao sazonal se repete ao longo da série analisada,

3. As estatisticas descritivas e o resultado do teste de raiz unitéria estdo disponiveis nas tabelas A.1 e A.2 do apéndice.
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adicionamos a série ajustada sazonalmente a estimativa do componente sazonal do ano anterior, ou
seja, a previsdo do componente sazonal ¢ realizada a partir do método random walk.

Bootstrap Aggregating — método proposto por Bergmeir, Hyndman e Benitez (2016). A partir da série
temporal original s3o criadas 150 amostras de treinamento. Em cada amostra o algoritmo de Hyndman
e Khandakar (2008) ¢é ajustado. Ao final, a previsdo é elaborada a partir do valor médio das previsoes.

Tbats — proposto por Livera, Hyndman e Snyder (2011), o método Tbats permite modelar diferentes
padrées de sazonalidade e tendéncia. Utiliza abordagem de decomposicio ao modelar a série temporal
em seus componentes de tendéncia, sazonalidade e ruido. A sazonalidade é modelada usando funcoes
trigonométricas, permitindo que o modelo capture padrées sazonais complexos.

Bats — similar ao Tbats, este método nao incorpora componente sazonal trigonométrico.

Arfima — modelo Arfima (p,d,q) selecionado e estimado a partir do algoritmo proposto por Hyndman
e Khandakar (2008) para selecionar p e g e o algoritmo de Haslett e Raftery (1989) para estimar os
pardmetros incluindo 4.

10) Neural network autoregressive (Nnetar) — o método Nnetar ¢ um modelo de previsao de séries temporais

que combina redes neurais artificiais com modelos autorregressivos. O modelo usa uma rede neural
na captura de padrées nio lineares na série temporal, enquanto o modelo autorregressivo é usado
para capturar a dependéncia temporal.

11) Struct — modelo estrutural basico de série temporal, ou seja, modelo de tendéncia linear local acrescido

de componente sazonal. O modelo assim expresso permite utilizagio de filtro de Kalman (1960)
na estimagao do vetor de estado e das previsoes requeridas — pardmetros desconhecidos estimados a
partir de mdxima verossimilhanca.

12) Extreme learning machine (ELM) — trata-se de rede neural do tipo feedforward de camada oculta

Gnica, proposta em (Huang, Zhu e Siew, 2006). O ELM ¢ um modelo de rede neural de uma tnica
camada oculta, em que os pesos das conexdes entre a camada de entrada e a camada oculta sdo
inicializados aleatoriamente, e a matriz de pesos para a camada de saida ¢ calculada por uma solugio
de minimos quadrados.

13) Thief— método de previsao a partir de hierarquia temporal. Neste caso, a série homicidio mensal é

agregada de modo bimestral, trimestral, quadrimestral, semestral e anual. Entéo, as previsoes das
séries agregadas sao realizadas por meio dos algoritmos propostos por Hyndman e Khandakar (2008)
(Thiefa) e do algoritmo de suaviza¢io exponencial de Hyndman ez a/. (2002) (Thiefe). Em seguida,
em consonancia com os melhores resultados obtidos por Athanasopoulos ez /. (2017), as previsoes
temporalmente agregadas sao individualmente reconciliadas a partir do algoritmo structural scaling.

Além deste conjunto de modelos univariados, sao incluidos dois esquemas de combinagoes de

modelos, isto é, a média e mediana das previsoes univariadas. De acordo com os melhores resultados
obtidos na literatura (Samuels e Sekkel, 2017), modelos de baixa capacidade preditiva sio descon-
siderados e, em cada horizonte de previsao as combinagdes incluem somente modelos univariados
de RMSE médio inferior ao RMSE médio dos modelos univariados naquele horizonte.

Ao avaliar o desempenho preditivo sao utilizadas duas abordagens. O primeiro método emprega

estatisticas de precisio, ou seja, sao utilizadas a RMSE, o MAE e 0 MAD. Em cada estatistica, a razdo
entre modelo considerado e modelo random walk foi calculada. Resultado inferior  unidade sugere
que os modelos considerados apresentam melhor desempenho preditivo relativo ao random walk.
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Apesar de ampla utilizagio na literatura, as estatisticas de precisio nao consideram a signi-
ficAncia estatistica da diferenca de desempenho preditivo dos modelos. Portanto, o desempenho
preditivo dos diversos modelos também serd comparado utilizando abordagem model confidence set
(MCS) de (Hansen, Asger e James, 2011). O MCS consiste em sequéncia de testes de equidade
de habilidade preditiva entre todos os modelos preditivos considerados, selecionando, assim, um
conjunto de modelos estatisticamente indistinguiveis em termos de capacidade de previsao. Ao final,
sa0 selecionados os modelos com melhor capacidade preditiva (Medeiros, 2022).

3 PRINCIPAIS RESULTADOS

Em cada modelo sio realizadas previsées fora da amostra, ¥i,7+n|7, utilizando método rolling window
com janela de estimacao de tamanho w = 162 observagées mensais, assim, minimiza potenciais
outliers e quebras estruturais. Em cada janela, os modelos sao estimados e previsdes de um a doze
passos a frente sdo realizadas. Entdo, a janela avanga um més e repete o processo anterior até o final
da amostra, similar a Medeiros, Vasconcelos e Freitas (2015). Isto resulta em 162 — h previsoes fora da
amostra em cada horizonte de previsio h, as quais serdo utilizadas na avalia¢ao de desempenho dos
modelos, selecionando como vencedor o modelo de melhor desempenho fora da amostra. A se¢io 4
mostra que os principais resultados sdo estdveis em janela de estimagio Ty = 184.

Ao analisar evidéncias qualitativas, a figura 1 apresenta o RMSE de trés grupos preditivos,
agregados de acordo com a capacidade preditiva, dos modelos estimados ao longo dos horizontes
avaliados. E possivel perceber trés padroes de desempenho preditivo. O grupo um, composto pela
média, mediana e modelos Tbats, Stlme, Stlma, ETS ¢ ELM, apresenta, ao longo de todos os
horizontes de previsao, 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 previsao. Por fim, o grupo trés, constituido pelos demais modelos, apresenta
desempenho preditivo inferior aos demais grupos em todos os horizontes de previsao e deterioragao
da capacidade preditiva.

FIGURA 1
RMSE por grupos preditivos e horizonte de previsao

45 —

40 |

1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 1 12
Horizonte de previsao
—— Grupo 1 —— Grupo 2 —— Grupo 3

Elaboragdo do autor.




PrevisAo be Homicipios No EstADO Do Rio DE JANEIRO: UM BENCHMARK

57

De acordo com Medeiros ez al. (2019), a tabela 1 apresenta sumdrio de estatistica do desempenho
preditivo médio ao considerarmos todos os horizontes de previsao. 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 ¢ MAD médximos, ou seja, a pior estatistica preditiva do modelo. Por sua vez, as
colunas 7, 8 ¢ 9 apresentam o RMSE, MAE ¢ MAD minimos, a melhor estatistica preditiva do
modelo. Todas as estatisticas estio normalizadas relativamente ao modelo random walk. As colunas
10, 11 e 12 apresentam o niimero de vezes (ao longo do horizonte de previsao) que cada modelo
alcangou os menores valores de RMSE, MAE e MAD, respectivamente. Na tltima linha estdo os
valores apurados no modelo random walk. A tabela 1 apresenta ranking decrescente do RMSE médio.

As evidéncias sugerem que nas estatisticas de avaliagdo consideradas, em geral, os modelos
competidores superam em todas as estatisticas 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, sio da ordem de 30%. Por sua vez, os cinco modelos de menor RMSE sao,
também, aqueles que geralmente obtém os melhores resultados nas estatisticas MAE e MAD. Neste
grupo de melhores modelos, as melhorias relativas ao random walk sao de aproximadamente 40%,
em termos de RMSE, MAE e MAD. Ainda de acordo com as evidéncias, nenhum modelo apresenta
desempenho sistematicamente superior aos demais, ou seja, nenhum deles apresenta o melhor desem-
penho em todos os horizontes de previsao.

TABELA 1
Sumario das estatisticas de previsao
M ) 3) ) (5) (6) @) (®) ) (10) (mn (12)
Modelo RMSE MAE MAD RMSE MAE MAD RMSE MAE MAD RMSE MAE MAD
médio médio médio | maximo maximo  maximo | minimo minimo  minimo | minimo'  minimo'  minimo’

Thats 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
Stime 0,63 0,64 0,68 0,73 0,72 0,80 0,59 0,60 0,59 0 0 0
Stima 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 -

Elaboracéo do autor.
Nota: ' Representa o niimero de vezes (ao longo do horizonte de previséo) que cada modelo alcangou os menores valores.
Obs.: Ultima 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 previsao. O grupo formado pela média, mediana e Tbats retine
modelos com as melhores previsoes fora da amostra, embora comparativamente a outros modelos
este desempenho superior é apenas marginal. Assim, a suavizagio exponencial (ETS), apesar de nao
constar no grupo de melhor desempenho, quase sempre aparece com desempenho marginalmente
inferior a0 modelo previsor vencedor.

TABELA 2

RMSE normalizado por horizonte de previsdao
Modelo (1) (2) (3) (4) (5) (6) (7) (8) 9 (10) (11) (12)
Arima 0,638 0634 0670 0638 0618 0602 0698 0631 0613 0700 068 0,753
Bats 0597 0606 0678 0644 0626 0608 0729 0649 0637 0724 0700 0,769

Thats 0,569 0,591 0,629 0,600 0,579 0,566 0,649 0,591 0,570 0,645 0,622 0,698
Stime 0,608 0,595 0,642 0,616 0,598 0,582 0,672 0,602 0,597 0,669 0,651 0,730

Stima 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 0588 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 0830 0814 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 0674 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 0616 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

Elaboracdo do autor.
Obs.: 1. Estatistica do modelo de melhor desempenho destacado em negrito.
2. Ultima linha do valor apurado no benchmark random walk.

Segundo Tarassow (2019) sao reportados os resultados de 1, 4, 8 € 12 como horizontes de
previsdo. A tabela 3 apresenta o model confidence set ao considerar todos os modelos estimados desde
1992, assumindo fungdo de perda quadritica.

Em consonincia com as evidéncias anteriores, a tabela 3 indica o dominio dos cinco modelos de
melhor classificagio 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 previsao
seguintes, 0 MCS selecionou diferentes combinagoes dos modelos de melhor qualificagao no ranking
apresentado. Nomeadamente, no caso t + 4 os cinco modelos foram incluidos no grupo de melhores
modelos, com diferenca de 3,4% na fungao de perda quadrdtica estimada entre o modelo vencedor e
o ultimo colocado. Em t + 8, dos cinco modelos de melhor qualificacio, apenas ELM nao pertence
ao conjunto de melhores modelos. Por fim, no tltimo horizonte de previsao considerado, t + 12, o
conjunto de melhores modelos contém somente modelo Tbats.
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Merece destaque a auséncia no MCS do modelo com erros Arima estimado pelo algoritmo
de Hyndman e Khandakar (2008) em todos os horizontes apresentados, usualmente utilizado em
previsoes. Além disso, o desempenho apresentado pelas combinagoes de previsdes — média e mediana —
justifica a inclusdo destas na andlise e ressalta a importincia das combinagdes ao elaborar previsoes.
Por fim, similar ao tradicionalmente observado na literatura de forecasting, o resultado sugere nio
existir modelo superior aos demais em todos os horizontes de previsao.

TABELA 3
MCS de rolling window com largura ts = 162: estatistica t,,,,,, € funcao de perda quadratica
Horizonte de previsdo h = 1 Horizonte de previsdo h = 4
Modelo Classificacdo Erro quadratico médio’ Modelo Classificacdo Erro quadratico médio’
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 previséo h = 8 Horizonte de previsdo h = 12
Modelo Classificacdo Erro quadratico médio’ Modelo Classificacdo Erro quadratico médio’
Mediana 1 1415,99 Thats 1 1364,84
ETS 2 1416,68
Thats 3 1424,64
Média 4 1431,96

Elaboracéo do autor.

Nota: ' Refere-se ao valor médio da fungéo de perda quadratica.

Obs.: Foram utilizadas 5.000 interacdes block bootstrap. O tamanho do block bootstrap foi determinado pelo nimero méaximo de parametros
significativos apds ajustar processo AR (p) em todas as funcdes diferencas, como sugerido por Hansen, Asger e James (2011). Ainda de
acordo com os autores do método, escolhemos nivel de significancia ot = 10% na elaboracdo do MCS (Mgge).

Os resultados gerais sao robustos ao uso alternativo de func¢io de perda e estatistica de avaliago.
Como observado na tabela 4, ao utilizarmos fungao de perda absoluta, os modelos selecionados como
melhores sdo os mesmos da fun¢io de perda quadritica.* Desta forma, sio apresentadas evidéncias
da capacidade preditiva de conjunto de modelos univariados aos interessados em previsoes do
numero de homicidios no estado do Rio de Janeiro e é estabelecido o benchmark aos interessados
em se aprofundar nessa anilise.

4. Considerando a estatistica de teste t,,,, 0s modelos selecionados pelo MCS sdo subconjunto do caso tax.
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TABELA 4
MCS de rolling window com largura ts = 162: estatistica t,,,,,. € funcao de perda absoluta
Horizonte de previsédo h = 1 Horizonte de previséo h = 4
Modelo Classificacdo Erro quadratico médio Modelo Classificacdo Erro quadratico médio
Mediana 1 27,78 ELM 1 29,26
ETS 2 29,37
Thats 3 29,42
Média 4 29,43
Mediana 5 29,47
Horizonte de previsdo h = 8 Horizonte de previsdo h = 12
Modelo Classificacdo Erro quadratico médio Modelo Classificacdo Erro quadratico médio
ETS 1 29,19 Thats 1 28,78
Thats 2 29,32 ETS 2 29,26
Mediana 3 29,54 Média 3 29,40
Média 4 29,58 Mediana 4 29,41

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

Uma fragilidade na avaliagao do desempenho preditivo reside no fato de a precisao fora da
amostra depender do periodo utilizado na avaliagio das previsoes. Isto é, modelos serdo escolhidos
a partir do melhor desempenho preditivo ao considerar a estimativa da fungao perda ao longo de
todo o periodo de avalia¢io fora da amostra, no entanto modelos concorrentes podem exibir, por
exemplo, menor RMSE em determinado periodo da amostra de avaliagio. Para visualizar a estabi-
lidade na capacidade preditiva dos modelos, observamos a variagao temporal do RMSE ao executar
rolling window de tamanho T, = 30 observagdes mensais.

A figura 2 apresenta a variagao temporal do RMSE de todos os modelos estimados e destaca
aqueles selecionados pelo MCS. Em todos os horizontes de previsao analisados, observamos gradual
melhora na qualidade das previsdes ao longo da amostra. Ainda assim, os modelos escolhidos pelo
MCS, exceto em curtos periodos, apresentam melhor desempenho preditivo ao longo de toda a
amostra. A evidéncia sugere estabilidade no desempenho preditivo dos modelos e, portanto, reforga

os achados do MCS.
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FIGURA 2
Rolling window RMSE: modelos escolhidos pelo MCS
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Elaboracdo do autor.
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4 CHECK DE ROBUSTEZ

Na presenga de quebra estrutural os erros de previsao do método rolling window estao sujeitos a largura
da janela de estimagao (Pesaran e Timmermann, 2007). Este problema é contornado ampliando a
largura da janela de estimagao para w = 184 em vez de w = 162 observagoes mensais.

A tabela 5 apresenta os achados deste exercicio. Em primeiro lugar, os modelos vencedores
apresentam menores erros de previsao que aqueles reportados na tabela 3, indicando que as previsoes
s40 mais precisas na média ao escolhermos janela w = 184. Apesar disso, os resultados gerais sao
similares aos observados na janela de estimagio mais curta. Isto ¢, grupo composto por suavizagio
exponencial, extreme learning machine, modelo Tbats e combinagoes de previsdes — média e mediana —
apresentam melhor desempenho preditivo. Similar ao observado no exercicio anterior, estes achados
s40 robustos para a estatistica de avaliagao e fun¢io de perda. Portanto, sio robustas as evidéncias
de capacidade preditiva dos modelos analisados.

TABELA 5
MCS de rolling window com largura w = 184: estatistica t,,,,, € funcdo de perda quadratica
Horizonte de previsdo h =1 Horizonte de previséo h = 4
Modelo Classificacdo Erro quadratico médio Modelo Classificacdo Erro quadratico médio
Média 1 1119,60 Média 1 1206,54
Mediana 2 1221,06
Elm 3 1218,70
ETS 4 1236,28
Thats 5 1245,85
Horizonte de previséo h = 8 Horizonte de previséo h = 12
Modelo Classificacdo Erro quadratico médio Modelo Classificacdo Erro quadratico médio
Thats 1 1190,59 Thats 1 1152,56
Média 2 1190,52
ETS 3 1196,77
Mediana 4 1199,824

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

5 CONCLUSAQ

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

De acordo com as evidéncias encontradas, o grupo composto por suavizagio exponencial,
extreme learning machine, modelo Tbats e combinagées de previsoes — média e mediana — apresenta
melhor desempenho preditivo. Na média, ganhos preditivos relativos ao benchmark random walk, em

termos de RMSE, MAE e MAD sao da ordem de 40%. Entretanto, nio existe evidéncia de modelo
superior aos demais em todos os horizontes de previsao, em linha a outros resultados na literatura.
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Os resultados gerais sao robustos ao alternativo uso de estatistica de avalia¢do, fun¢io de perda
e largura de janela de estimagao. Portanto, sio apresentadas evidéncias da capacidade preditiva de
modelos univariados aos interessados na previsao da dinimica criminal luminense e ¢ estabelecido
benchmark a futuras tentativas de previsao de homicidios no Rio de Janeiro.
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APENDICE
TABELA A1
Estatisticas descritivas
Homicidio
Média 504,1
Mediana 505,0
Maximo 831,0
Minimo 272,0
Desvio-padréo 11,2
Elaboragdo do autor.
TABELAA.2
Teste de raiz unitaria
ADF
Equacdo NUmero de defasagens Estatistica ¢ 10% 5% 1%
Homicidios Em nivel T 1 -5,547 -3,134 -3,423 -3,986
Primeira diferenca
PP
Equacdo Parametro de defasagem Estatistica ¢ 10% 5% 1%
Homicidios Em nivel aT 4 -6,688 -3,134 -3,423 -3,986
Primeira diferenca
KPSS
Equacdo Pardmetro de defasagem Estatistica ¢ 10% 5% 1%
Homicidios Em nivel o) 13 0,106 0,119 0,146 0,216

Primeira diferenca

Elaboracéo do autor.
Obs.: 1. Constante (C), tendéncia (T), incluidas 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 estimacdo espectral utilizado e bandwidth Newey West foi utilizado.




