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Resumo: Neste artigo, mvestigamos a capacidade de variaveis antecedentes, entre elas,
internagcoes por agressio, na previsao do numero de homicidios no Brasil. O objetivo
principal é suprimir a lacuna referente a defasagem na divulgacio de informacoes sobre
homicidios no pais, permitindo analises conjunturais atualizadas. Para tanto, por meio de
esquema rolling window e abordagem Model Confidence Set (MCS), mvestigamos se
modelos de variaveis antecedentes apresentam desempenho preditivo superior a um
conjunto de modelos univariados. Ao aplicar a abordagem MCS, considerando diferentes
estatisticas de avaliacao, funcoes de perda e janelas de estimacdo, encontramos fortes
evidéncias da capacidade de as varidveis antecedentes utilizadas fornecerem contetdo
mformacional adicional na previsio da dinamica criminal brasileira, com modelos de
variavels antecedentes sistematicamente superando modelos univariados. Na média, os
melhores modelos de varidvels antecedentes apresentam melhorias relativas ao benchmark
random walk de 60% em termos de raiz do erro quadrado médio (RMSE), erro absoluto

médio (MAL) e desvio absoluto médio da média (MAD).
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Abstract: In this article, we investigate the capacity of antecedent variables, among them
admissions for aggression, in the prediction of the number of homicides in Brazil. The
main objective 1s to eliminate a gap regarding the large time lag in the dissemination of
mformation about these deaths in the country, allowing updated conjuncture analyzes. For
this, through a "rolling window" scheme and "Model Confidence Set" approach, we
mvestigate whether multivariate models with leading variables show forecast performance
superior to a set of univariate models. In applying the MCS approach, considering different
evaluation statistics, loss functions and estimation windows, we find strong evidence of the
ability of the leading variables used to provide additional information content in the
prediction of the Brazihan criminal dynamics, with models of leading variables
systematically surpassing univariate models, especially in extended periods of forecasting.
In general, improvements related to the benchmark Random walk model, in terms of
RMSE, MAE and MAD, are of the order of 60%.

Keywords: Forecasting. Homicide forecasting. Model Confidence Set. Time Series.
Violence.

JEL: C53. K42. C22.
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1. Introducio

No Brasil, o nimero de homicidios tem apresentado tendéncia de
crescimento ao longo dos ultimos vinte anos, com taxa média de crescimento na
ordem de 8,09 ao ano. A luz desse fenomeno, diversas andlises investigaram as
causas e consequéncias da criminalidade (Cerqueira, 2014; Cerqueira; Soares,
2014). A auséncia de homogeneidade metodoldgica entre as Unidades da
Federacio ao se produzir estatisticas criminais, no entanto, impede a utilizacao
agregada das estatisticas estaduais e obriga interessados no tema a utilizar
informacoes do Sistema de Informacoes sobre Mortalidade (SIM) do Ministério da
Saude.

Criado com o objetivo de producao regular de informacoes sobre
mortalidade no Brasil para fins de anilise epidemiologica, o SIM € referéncia em
diversas areas da gestio publica e pesquisa académica, como no campo da
criminologia (Cerqueira, 2012; Cerqueira et al, 2018; Cerqueira et al, 2018;
Murray; Cerqueira; Kahn, 2013). Apesar da ampla utiizacao, as mformacoes
disponibilizadas pelo SIM sao divulgadas com defasagem. Existe, portanto, uma
lacuna aos mteressados em acompanhar a conjuntura da criminalidade violenta. Na
auséncia de informacoes atualizadas, a previsio do nimero de homicidios no Brasil
aparece como alternativa aos interessados em elaborar, implementar e avahar
politicas de seguranca publica.

Este artigo explora a lacuna na disponibilidade de informacoes atualizadas e
tem como objetivo mitigar a escassez informacional sobre criminalidade violenta,
demostrando os ganhos preditivos ao utilizar um conjunto de variaveis antecedentes,
entre elas, mternacoes por agressao, em modelos preditivos de homicidios, e
construindo um modelo previsor multivariado de desempenho preditivo superior
ao observado em modelos univariados. Dessa forma, pretende-se contribuir na
producio de evidéncias preliminares acerca da dinadmica criminal brasileira,
permitindo aos policymakers da seguranca publica ajustar o impacto de politicas
nacionais de seguranca, aumentado o bem-estar social, além de estabelecer modelo
previsor benchmark aos mteressados em previsao de dindmica criminal.

A elaboracao de previsoes de varidvels criminais nio é inédita e serve a
diferentes objetivos, tais como desdobramento titico de recursos policiais, alocacao
de recursos e planejamento estratégico (Gorr; Olligschlaeger; Thompson, 2003).

Sendo um campo pouco explorado na literatura nacional, estudos considerando
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séries temporais utilizam técnicas de previsio e métodos de avaliacio que nao
permitem conclusoes robustas (De Souza, et al, 2007; Provenza et al, 2015;
Provenza, Serra Costa; Silva, 2015); por sua vez, a literatura internacional utiliza
crescente sofisticacao técnica nas pesquisas  (Gorr; Harries, 2003; Gorr;
Olhgschlaeger; Thompson, 2003; Klepinger; Weis, 1985; Pepper, 2008; Shoesmith,
2013). No entanto, a maloria desses trabalhos utiliza abordagem umvariada.
Portanto, movamos ao introduzir inédita variavel antecedente capaz de superar
capacidade previsora de modelos univariados e estabelecemos benchmark de
melhor performance em diferentes horizontes de previsao.

O desempenho preditivo de modelos com a variavel antecedente internacao
por agressao fo1 comparado a um conjunto de modelos univariados. A precisio fora
da amostra for avaliada, em diferentes horizontes de previsio, por meio de
estatisticas de precisio e da abordagem model confidence set (MCS) proposta em
Hansen, Asger e James (2011), utilizando diferentes estatisticas de avaliacao, funcoes

de perda e larguras de janelas de estimacao.

As evidéncias encontradas sugerem que a inclusio de variavels antecedentes
gera modelos de previsio com melhor desempenho fora da amostra aqueles do
conpjunto de modelos unmivariados. Especificamente, modelos de variaveis
antecedentes apresentam melhor desempenho preditivo em todos os horizontes de
previsao considerados. Entretanto, nido existe evidéncia de modelo mutivariado
superior aos demais em todos os horizontes de previsio. Na média, os melhores
modelos de variavels antecedentes apresentam melhorias relativas ao modelo de
benchmark random walk de 60%, em termos de raiz do erro quadrado médio
(RMSE), erro absoluto médio (MAE) e desvio absoluto médio da média (MAD).

Este artigo estd organizado da seguinte forma além desta introducdo: na secao
2, abordamos conceitos e exemplos de previsao de informac¢oes criminais; na secao
3, apresentamos os dados utilizados no trabalho, as evidéncias iniciais e a
metodologia; na secdo 4, apresentamos os principais resultados; na secao 4,
realizamos exercicio de robustez; e, por fim, na secio 6, apresentamos as

consideracoes finais.
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2. Previsao de informacgoes criminais

A pratica de crime forecasting é a aplicacio de técnicas - usualmente
métodos quantitativos - capazes de 1dentificar provaveis alvos (vitimas/ofensores) de
mtervencao policial e prevenir ou solucionar crimes passados, independentemente
do nivel de agregacao da variavel prevista (vitima/agressor, bairro, cidade, estado ou
pais) ou unidade de tempo. Apesar de ocorrer em maior frequéncia, a previsao de
informacoes criminais nao esta restrita ao predictive policing, 1sto é, o uso de dados
historicos na elaboracio de previsio espaco-temporal de areas de criminalidade ou
pontos criticos de crime que serdo a base para as decisoes de alocacio de recursos
da policia com a expectativa de que ter policiais no local e horario propostos detera
ou detectara atividades criminosas. O objetivo de previsio de informacoes criminais
¢ antecipar tendéncias e padroes criminais, utilizando essa nformacio na

elaborac¢ao da estratégia de prevencao de crimes (Bennett Moses; Chan, 2018).

A aplicacio de métodos preditivos antecipando tendéncias, 1dentificando
locais e\ou individuos propensos a futura vitmizacao\agressao € pratica disseminada
entre departamentos de policia dos Estados Unidos (Perry er al., 2013) e, crescente
campo de pesquisa na literatura especializada, por exemplo (Caplan; Kennedy; Piza,
2013; Cohen; Gorr; Olligschlaeger, 2007; Kounadi ef al., 2020).

A previsao de variaveis criminais ¢ parte de estratégia de atuacio policial
chamado prediction-led policing, 1sto é, o gerenciamento dos recursos policiais
através do forecasting de variaveis criminais. O objetivo das previsoes é aumentar a
consciéncia situacional no nivel tatico e estratégico, desenvolvendo policiamento
proativo e mais eficiente. Assim, a previsao de variaveis criminais atende objetivos
com horizontes preditivos diversos, tais como: desdobramento tatico de recursos

policiais, alocacao de recursos e planejamento estratégico (Gorr; Olligschlaeger;
Thompson, 2003).

Em nivel tatico, previsoes criminais sao geralmente associadas a previsao de
hot=spots, ou seja, previsio de areas com elevada ocorréncia de crimes. Area de
pesquisa em franca expansido, trabalhos nessa area usualmente utilizam técnicas de
machine learning, deep learning ou estimacao de densidade de kernel, realizando
previsdes considerando o padriao historico do crime (Kounadi er al, 2020).
Previsoes de curto e médio prazo nao estao restritas a séries temporais agregadas ou
a métodos de analise espaco-temporal que realizem previsio do nimero de crimes

em determinada drea, sendo utilizadas na previsao espacial de diversas informacoes
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relacionadas ao crime, por exemplo, potenciais vitimas e/ou ofensores (Perry et al.,
2013).

De acordo com Levine et al. (2017), na cidade de Nova lorque, a adocao de
sistema de vigilancia, composto por cameras e sensores auditivos que abastecem
modelos preditivos com diferentes objetivos (l.e., previsio de hot-spots,
identificacio de individuos propensos a vitimizaciao) for capaz de antecipar
tendéncia de crimes e permitir o planejamento de pessoal, assim, aumentando a
eficiéncia alocativa de pessoal e reduzindo em US$ 50 milhoes as despesas
operacionais, sendo parcialmente responsavel por reducao de 6% no indice de geral
de crimes.

O Istado do Rio de Janeiro utiliza o ISPGEO, na identificacio de hotposts
e de horarios de maior probabilidade de ocorréncia de crimes, e a ferramenta
CrimeRadar, capaz de mapear ocorréncias criminais em tempo real e, utilizando
machine-learning, realizar previsio de horarios e dias da semana com maior
probabilidade de ocorréncias policiais, em quadrantes de 500 por 500 metros da
cidade. Abordagem similar fo1 proposta utilhizando dados de Natal (Araujo et al.,
2017; 2018).

Embora tteis, especialmente no auxilio ao policlamento preventivo,
abordagens utilizadas em nivel titico atendem finalidades diferentes as requeridas
neste trabalho. Além disso, o SIM, tnica base com informacoes nacionais sobre
homicidios, ndo possuir a granularidade necessaria a aplicacio dessas técnicas;
portanto, essas abordagens sao inadequadas ao problema apresentado, isto €, a

mexisténcia de nimero contemporaneo dos homicidios no Brasil.

Do ponto de vista estratégico e, portanto, em longo prazo, os trabalhos estao
concentrados na previsio de séries temporais agregadas. Assim, em contexto
semelhante ao brasileiro, 1sto é, na auséncia de ntmeros contemporineos de
homicidios, Shoesmith (2013) propoe o modelo space-time autoregressive (ST-AR)
univariado, capaz de antecipar tendéncias criminais de longo prazo nos Estados
Unidos, seus estados e regioes, permitindo o planejamento estratégico de politicas

de seguranca.
A proposta do trabalho é seguir a pratica consolidada na literatura
mternacional de previsao de dados criminais e amenizar a mexisténcia de nameros

contemporaneos de homicidios no Brasil, empregando modelo preditivo que, ao
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utilizar a variavel antecedente internacao por agressao, vai além da pratica usual de

modelos univariados.

3. Dados, metodologia e especificacio do modelo

Nossa base de dados compreende duas séries temporais mensais, agregadas
nacionalmente, abrangendo o periodo entre 1999m01 e 2017m12, isto é, o nimero
de obitos causados por agressio e mtervencao legal no Brasil, doravante chamado
de homicidios, e o nimero de internacoes por agressio (e.g. agressoes por arma de

1

fogo, lesdes corporais e ferimentos perfurantes)

As iformacoes sobre homicidios siao oriundas do Sistema de Informacoes
sobre Mortalidade (SIM), sistema este gerido pela Secretaria de Vigilancia a Sauide,
do Ministério da Satde, em conjunto com as Secretarias Estaduais e Municipais de
Saude. As Secretarias de Saude coletam as Declaracoes de Obitos dos cartorios e as
informacoes nelas contidas entram no SIM, o qual for criado com objetivo de
disseminar regularmente mformacoes sobre mortalidade no pais. O SIM possui
abrangéncia universal.

Uma das informacoes do SIM € a causa basica de 6bito, 1sto é, doenca ou
lesio que miciou a cadeia de acontecimentos patologicos que conduziram
diretamente a morte, ou as circunstancias do acidente ou violéncia que produziram
a lesao fatal, a qual é codificada a partir do declarado pelo médico atestante, segundo
regras estabelecidas pela Classificacio Estatistica Internacional de Doencas e
Problemas Relacionados com a Saidde (CID-10), publicada pela Organizacao
Mundial de Saude.

O numero de homicidios agrega falecidos cuja causa basica esta classificada
nas seguintes CIDs - 10: X85 até Y09 e Y35 até Y36, ou seja, o nimero de Obitos
causados por agressio e tervencao legal. Falecimento por complicacoes
decorrentes da agressao ou intervencao legal sao classificados como homicidios, se
a causa basica informada da morte for alguma das CIDs anteriores. Por exemplo,
agressao por arma de fogo pode levar a internacao prolongada e posterior morte
através de septicemia. Nesse caso, a causa basica da morte fo1 perfuracao por arma
de fogo (CID - 10 X93), no entanto, a causa terminal ou secundaria fo1 septicemia

(CID - 10 A41). Assim, tempos apos a agressio o falecimento € classificado como

' Veja, no Quadro 1 do Apéndice, fonte e descri¢io sumadria das varidveis utilizadas.
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homicidio na data da morte pela causa secundaria septicemia, pois a causa basica da
morte informa perfuraciao por arma de fogo.

Dado o formato de construcio da base SIM, existe a possibilidade de
homicidios decorrentes de internacao de longa duracao distorcerem o nimero de
homicidios no més. Por construcio, a base do SIM informa a data de falecimento,
mas nao informa o tempo de internacao do paciente, nao sendo possivel identificar,
na base SIM, mortes cuja causa bdsica seja agressao apos mternacao de longa
duracdo. No exemplo anterior, a morte pela causa basica perfuracio de arma de
fogo ocorreu meses apds a internacao. A morte € registrada meses apds ocorréncia,
distorcendo o nivel de violéncia capturado na variavel homicidio. No entanto, tal
possibilidade parece remota, pois, entre 2006 e 2017, dos homicidios com local de
obito determinado, 729 ocorreram fora de ambiente hospitalar, nexistindo
possibilidade de internacio de longa duracao. Além disso, de acordo com os dados
de internacio, o tempo médio de mternacao daqueles mortos pela causa base
agressao ou mntervencao legal é 4,93 dias, sugerindo escassa ocorréncia de mortes
por homicidios ap6s internacoes de longa duracio e, portanto, residual influéncia

na dinamica do resultado final.

Por sua vez, a vanidvel internacio por agressio advém do Sistema de
informacoes Hospitalares (SIH), cujas informacoes sao originarias das Autorizacoes
de Internacao Hospitalar, destinada ao pagamento de internacoes de hospitais
publicos e privados conveniados ao Sistema Unico de Satde (SUS). Ou seja, o STH
armazena dados sobre as mternacoes hospitalares no ambito do SUS, informadas
mensalmente por todos os estabelecimentos de satde publicos, conveniados e

contratados que realizam iternacoes.

A variavel internacdo por agressao for construida através de microdados do
SIH. Ocorre agregacao mensal de novas internacdoes cuja causa primaria ou
secundaria seja codificada pelos codigos CID-10 X85 até Y09, Y35, Y36 ¢ WH0.
Ou seja, agressoes, mtervencoes legais e operacoes de guerra e exposicao a forcas
mecanicas animadas (1.e. golpe, pancada e pontapé).

Como usual em andlises de série temporal é necessario verificar existéncia
de raiz unitiria, evitando a possibilidade de regressao espuria. Com esse objetivo
foram realizados os testes ADF (Augmented Dickey-Fuller), PP (Phillips-Perron) e
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KPSS (Kwiatkowski-Phillips-Schmid-Shin)." Os resultados indicam que apenas
mternacoes € série 1(0).

A primeira evidéncia, apresentada na Figura 1, sugere autocorrelacao de
primeira ordem na série historica de homicidios brasileiros, evidéncia em linha aos
achados de Santos (2009). Por essas evidéncias, mcluimos uma defasagem da
variavel dependente no conjunto de variaveis previsoras. Além disso, por causa do
pequeno comportamento sazonal, mcluimos dummies mensals como possivels

3

previsoras de homicidios, seguindo (Medeiros; Vasconcelos; Freitas, 2015)

Figura 1 - Funcio de autocorrelacio: homicidio

O o | rrsriis poce s el e Lot ih. -

< 5 _--t ______ "_" __I--I» ______ |____J[ ______ |____ ____|_____l__|____

| ””'é‘l'"1I2”|”1|8”'”2|4
Defasagem

Fonte: elaboracao propria.

Como forma de estabelecer benchmark aos modelos de variaveis
antecedentes, na auséncia de consenso na literatura acerca do melhor método
univariado capaz de prever homicidios e por causa da flexibihidade do método de
avaliacao empregado, for elaborado um conjunto de modelos univariados. Os
métodos aplicados foram:

a) Random Walk - conhecido com passeio aleatorio, trata-se do modelo
mais simples no conjunto dos modelos estimados. Neste caso, o nimero homicidios
no més ¢ igual ao nimero do més anterior, Yrypjr = Yr4r-1je- Este modelo nao

apresenta desempenho preditivo adequado na presenca de elevada aleatoriedade

* Ver os resultados na Tabela 6 ¢ as estatisticas descritivas na Tabela 7.

* Aplicar filtro de ajuste sazonal estd sujeito a alteracio na dinamica da variavel (Canova; Ghysels, 1994;
Davidson; Mackinnon, 2004) e reducao do poder de testes de raiz unitaria (Harries; Sollis, 2003). Portanto,
opta-se em capturar o comportamento sazonal por meio das variaveis utilizadas.
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ou forte tendéncia e sazonalidade. No entanto, sera previsor adequado de séries
com frequentes mudancas de padrao. Esse modelo sera utilizado como benchmark.

b) Snaive - neste caso, o nimero de homicidios é igual ao nimero de 12
meses antes Yrpp e = Yr+h-12|c- Método utilizado por departamentos policiais na
previsao do nivel de crime considerando variacoes sazonais (Gorr; Olligschlaeger;
Thompson, 2003).

¢) ETS - modelos de suavizacao exponencial, aplica o algoritmo proposto
em Hyndman er al. (2002) ao modelar o componente sazonal, tendéncia e termo
de erro da série a partir de classificacio proposta em Hyndman er al. (2008).
Seguindo a abordagem de Ord, Koehler e Snyder (1995), deriva-se o modelo espaco
estado com erros de origem unica, equivalente ao modelo de suavizacio
exponencial selecionado de acordo com critério de informacao AIC. Parametros de
suavizacao ¢ vetor de estados 1niciais sao estimados pela maximizacao de
verossimilhanca. E possivel obter diversos métodos, tais como: suavizacio
exponencial simples, modelo linear de Holt e diferentes formas do método de Holt-
Winter.

d) Arima - aplicacao de algoritmo proposto por Hyndman e Khandakar
(2008). Trata-se de regressao com erros ARIMA (p,d,q), estimada pelo maximo
verossimilhanca. O algoritmo seleciona a ordem do termo autoregressivo p e média
movel g de acordo com critério de informacio AICc."

e) STL - neste caso, aplica-se a decomposicao do tipo STL (“Seasonal and
trend decomposition using Loess”), proposto por Cleveland, Cleveland, and
Terpenning (1990). Isto é, a série ¢ decomposta em componente sazonal, tendéncia
e termo de erro e cada componente é separadamente ajustado e previsto. Ajusta-se
a série sazonalmente ajustada (tendéncia e termo de erro) utilizando o modelo E'TS
(STLe) e ARIMA (STLa). Em seguida, é feita a previsio da série ajustada
sazonalmente, entio, os resultados sio resazonalidados. Como o padriao sazonal
repete-se ao longo da série analisada, adicionamos a série ajustada sazonalmente, a
estimativa do componente sazonal do ano anterior, ou seja, a previsio do

componente sazonal € realizada pelo método random walk.

f) Bootstrap Aggregating (bagging - método proposto por Bergmerr,

Hyndman e Benitez (2016), aplica-se o bootstrap aos residuos da série simulando

" O desempenho preditivo apresentado por outros critérios de informacio foi inferior; por brevidade, os
resultados foram omitidos.
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valores futuros desta. Apés transformacio do tipo Box-Cox, a série é decomposta
em tendéncia, sazonalidade e residuo, por decomposicio do tipo STL. Entao, a
previsao de cada componente é realizada pelo algoritmo de Hyndman e Khandakar
(2008). O ruido é submetido a processo de bootstrap, isto é, ele sofre um processo
de re-amostragem, nesse caso, 150 vezes. Todavia, como o termo aleatério de uma
série temporal pode ser correlacionado no tempo, a re-amostragem nio ¢ feita por
observacoes, mas em blocos — “moving blocked bootstrap”. Por fim, esses novos
componentes aleatorios, obtidos via bootstrap, agregados pela média (bagging), sao
reintroduzidos aos componentes de tendéncia e sazonalidade da série original,

formando novas séries que sio variantes dela.

g) Tbats - modelagem do tipo espaco-estado segue o método de previsiao
proposto por De Livera, Hyndman e Snyder (2011), elaborado para séries
temporais com padrao sazonal complexo (e.g., multiplos periodos sazonais). Esse
método incorpora transformacao Box-Cox, filtro ARMA para correcio de residuo
e componente sazonal trigonométrico. As principais vantagens do TBATS
apontadas em De Livera, Hyndman e Snyder, (2011) sobre outros métodos sio os
parametros calculados por maxima verossimilhanca e a capacidade de hidar com
padroes complexos de sazonalidade, em que existem multiplos ciclos, e o tamanho

dos ciclos nao é ntiimero nteiro.

h) Bats - similar ao Tbats, este método nao mcorpora componente sazonal
trigonométrico.

1) Arfima - modelo ARFIMA (p, d, q) selecionado e estimado através do
algoritmo proposto por Hyndman e Khandakar (2008) para selecionar p e q ¢ o
algoritmo de Haslett e Raftery (1989) para estimar os parimetros incluimndo d.

J) Nnetar - modelo de rede neural “feed forward”de trés camadas envolvendo
funcao de combinacao linear e funcio de ativacao logistica. Denotado por
NNAR(p,P,k),, onde p informa a ordem autoregressiva nao sazonal e P ordem
sazonal das variaveis de entrada defasadas, selecionadas pelo critério de informacio
AIC, e Kk representa nimero de nos na camada oculta anica, selecionado k =
(ptP+1)/2, seguindo (Hyndman; Athanasopoulos, 2018).

k) Struct - modelo de componente nao observado do tipo modelo estrutural
basico de série temporal, ou seja, modelo de tendéncia linear local acrescido de
componente sazonal. Trata-se de modelo Gaussiano linear na forma espaco-estado,

baseado na decomposicio dos componentes da série temporal (Harvey, 1990). O
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modelo assim expresso permite utilizacio de filtro de Kalman (1960) na estimacio
do vetor de estado e das previsdes requeridas - parametros desconhecidos
estimados pela maxima verossimilhanca.

1) ELM - conhecida por Extreme Learning Machine, trata-se de rede neural
do tipo feedfoward de camada oculta iinica, proposta em Huang, Zhu e Siew (2000).
Neste caso, ao mvés de utihizar métodos de aprendizado gradiente-based, os
parametros de entrada (pesos dos mnputs e hidden layer bias) nio requerem ajuste.
Estes siao aleatorltamente designados, permanecendo constantes durante o
treinamento e previsao. Pesos de saida sio analiicamente determinados. Dado
parametros de entrada aleatoriamente escolhidos e fixos, o tremnamento equivale a
encontrar solucio de minimos quadrados ordinarios de sistema de equacoes
lineares (Salaken e al., 2017; Wan et al., 2014). Em seguida, os pesos de saida sio
determinados por regressao do tipo LASSO, removendo unidades irrelevantes e
obtendo rede de tamanho otimo. Finalmente, as redes sio combinadas pela

mediana, a luz dos resultados obtidos em Kourentzes, Barrow e Crone (2014).

m) Thief - Método de previsio através de hierarquia temporal. Isto é,
realizam-se previsoes mdividuais das agregacoes temporais da série temporal; em
seguida, as previsoes sao reconciliadas através de algoritmo reconciliatorio
hierarquico (Athanasopoulos et al., 2017). Neste caso, a série homicidios mensais é
agregada em bimestre, trimestre, quadrimestre, semestre e anualmente. Entio,
previsoes das séries agregadas sio realizadas através dos algoritmos propostos por
Hyndman e Khandakar (2008) (Thiefa) e do algoritmo de suavizaciao exponencial
de Hyndman et al. (2002) (Thiefe). Em seguida, seguindo os melhores resultados
obtidos por Athanasopoulos et al. (2017), as previsdes temporalmente agregadas sio
mdividualmente reconciliadas pelo algoritmo “Structural scaling”.

Além desse conjunto de modelos univariados, incluimos dois esquemas de
combinacoes de modelos, 1sto €, a média e mediana das previsoes univariadas.
Seguindo os melhores resultados obtidos na literatura (Samuels; Sekkel, 2017),
desconsideramos modelos de baixa capacidade preditiva e incluimos nas
combinacoes somente modelos univariados de RMSE médio mferior ao RMSE
médio dos modelos univariados.

No caso dos modelos com variaveis antecedentes, o método de 1dentificacao

proposto por Pankratz (1999) sugere modelo com uma defasagem da variavel

homicidios e até uma defasagem da variavel independente (em nosso caso, o
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numero de internacoes por agressio), igualmente ao modelo sugerido no critério de
iformaciao BIC e HQ. Por sua vez, o critério de informacao AIC sugere ser o
modelo de melhor ajuste aquele de cinco defasagens da variavel internacoes e uma
defasagem da variavel dependente, ao contrario do critério AICc, que sugere quarto
defasagens da variavel internacoes e uma defasagem da variavel dependente.

A metodologia de avaliacio implementada - model confidence set -
apresenta em orlentacio decrescente a performance preditiva fora da amostra do
conjunto de melhores modelos dado certo nivel de confianca. Essa flexibilidade
permite avaliar conjuntamente o desempenho de todos os modelos estimados.
Portando, a luz das diferentes especificacoes sugeridas pelos critérios de informacao
e como forma de avaliar maior conjunto de informacoées, também foram estimados
modelos com especificacoes diferentes das sugeridas pelos critérios de 1dentificacao

tradicionais.

Considere o seguinte modelo:

Yion = frx) + peenh=1,...,12,  t=1,...,T (1)

O nimero de homicidios no més t + h serd representado por Y, p, X;=
! - ., . . . .

(X1t) e» Xpt)' € vetor de variaveis explicativas possivelmente contendo defasagens da
variavel dependente, fp,(.) relaciona varidveis antecedentes e homicidios futuros.
As duas primeiras abordagens nao contém variavel homicidios defasada no conjunto
de variaveis antecedentes. Nesse caso, aplicamos o modelo com defasagens
distribuidas (Tslm) e modelo com erros ARIMA (Arima),” de acordo com algoritmo
de Hyndman e Khandakar (2008). A equacao de previsio estimada tem a seguinte

forma:

Yorn = @+ Xiso B'xe_i + fewn » h=12..,12 (2)

Onde Y;;,€é o nimero de homicidios previsto no horizonte de previsio h,
a, estimacao do termo constante, Xx; vetor de variaveis previsoras e fi; termo de

erro. O modelo 0 considera relacio contemporianea entre homicidios previstos e

’* A metodologia sugerida por Pankratz (1991a; 1991b) indica nio existir efeito de feedback.
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variavel antecedente (TslmOts), em seguida, o modelo 1 acrescenta a primeira
defasagem de internacoes (Tslmlts). Em funcio das diferentes especificacoes
sugeridas através dos tradicionais critérios de informacao, da flexibihdade da
metodologia de avaliacio adotada e como forma de verificar desempenho preditivo
de distintas especificacoes em variados horizontes de previsio, esse processo €
repetido até a quinta defasagem de internacoes por agressio (Tslmbts). Em seguida,
esse processo ¢ aplicado ao modelo autorregressivo de defasagens distribuidas, ou
seja, ao conjunto de variavels antecedentes acrescentamos uma defasagem da

variavel dependente, especificando o seguinte modelo:

Vern = Qo+ P1ye1 + Zig B'xe_i+ fesn,h=12..12]p] <1 (3)

Novamente, o modelo ) considera relacio contemporanea entre homicidios
previstos e internacoes (T'slmOtsy). Similar ao caso anterior, o método ¢ estimado
até a quinta defasagem de internacoes por agressao (T'slmbtsy).

Ao avallarmos desempenho previsor dos modelos, utilizamos duas
abordagens. No primeiro método de avaliacao, empregamos estatisticas de precisio
ao comparar desempenho preditivo, isto é, utilizamos a raiz do erro quadrado
médio (RMSE), erro absoluto médio (MAE) e desvio absoluto médio da média
(MAD). As estatisticas RMSE e MAE foram escolhidas em funcio da facil
mterpretacio dos resultados e ampla utilizacio na literatura (Hyndman, 2015). A
estatistica MAD ¢ apresentada por ser robusta a assimetrias e outliers.” Em cada
estatistica, calculamos razao entre modelo considerado e modelo random walk.
Resultado mferior a unidade sugere que o modelo considerado apresenta melhor

desempenho preditivo relativamente ao random walk.

Apesar de ampla utilizacdo na literatura, as estatisticas de precisio nao
consideram a significincia estatistica da diferenca de desempenho preditivo dos
modelos. Portanto, comparamos desempenho previsor dos diversos modelos

através da abordagem model confidente set (MCS), proposta por Hansen, Asger e
James, (2011).

O objetivo do MCS é determinar conjunto, M*, que consiste dos “melhores”

modelos do conjunto micial de modelos, M, onde melhor é definido por critérios

* Descri¢ao das estatisticas no Quadro 2 do Apéndice.

Andlise Economica v.41 | n.86 | 2023



Cerqueira, Lins e Coelho el11440 | 15 de 42

pré-definidos, 1sto ¢é, nivel de significancia, funcao de perda e estatisticas de teste. O
MCS elabora conjunto de modelos de confianca, M*, ou seja, elabora conjunto de
modelos que contém os melhores modelos dado certo nivel de confianca. Os
modelos em M* sio avaliados através de informacio amostral acerca da
performance relativa dos modelos em M. Assim, o MCS ¢ aleatorio conjunto de
modelos data dependence, que iclui o(s) melhor(es) modelo(s) de previsao. Uma
das vantagens do MCS ¢ ndo requerer modelo benchmark e permitir mais de um

modelo ser o “melhor”, ou seja, M* talvez contenha mais de um modelo.

O MCS ¢ construido a partir do conjunto de modelos competidores, My, e
critério de avaliacao empirica. O procedimento ¢ baseado em teste de equivaléncia
YM, € regra de eliminacio €. Isto é, o procedimento consiste em sequéncia de
testes, onde a hipotese nula de 1gualdade na capacidade preditiva ndo ¢é rejeitada
dado nivel de significancia. O teste de equivaléncia ¢ aplicado ao conjunto de
modelos M = M. Se yyfor rejeitada, a evidéncia sugere que modelos em M niao
sao 1gualmente bons e €y ¢ utilizada na eliminacio de modelo de baixo
desempenho em M. O procedimento ¢ repetido até yy nao ser rejeitada dado o
nivel de significincia, entao, os modelos “sobreviventes” constituem conjunto de
melhores modelos. Isto é, 0 MCS contém os melhores modelos do conjunto micial
M,, dado certo nivel de confianca 1 — a.

O nivel de significincia, @, é empregado em todos os testes, garantindo
assintoticamente P(M* c l\//l\*l_a) > 1 — a. Os modelos seriao ranqueados através
dos seus p-valores. Modelos de p-valor inferior a @ nio estario no subconjunto de
melhores modelos M*. Portanto, dado modelo 1 € My, o p-valor do MCS, p;, ¢é
limiar no qual i € M*;_, se e somente se p; = a. Portanto, baixo p; indica pouca
chance de modelo 1 pertencer a conjunto de melhores modelos. Neste trabalho, os
modelos em M*;_, serio selecionados considerando desempenho preditivo
passados dos modelos em M.

Detalhadamente, considere conjunto, My, que contém ntmero finito de
modelos, 1=1,...,my. Os modelos sao avaliados ao longo da amostra t = 1,..., n, em
termos de funcio de perda do modelo 1 no periodo t, L. Definimos a performance
relativa entre modelos como djj; = Liz — Lj; Vi,j € My. Entao, definimos

estatisticas de perdas amostrais relativas:
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dij - Zt:l dij,t

Representando perda amostral média do modelo 1 relativamente ao modelo

Representando perda amostral do modelo 1 comparada a perda média entre
os modelos em M. Entao assumimos que p;; = E(di]-) e y; = E(d;) ¢ finito e nio
depende de tV i,j € M. Elaboramos o rank de desempenho em termos da funcio

de perda esperada, ou seja, modelo 1 € preferido ao j se p;; < 0. Entio definimos

conjunto de melhores modelos:
M*:{ieMO:ui]- <0V jeM%}

A eliminacio de modelos inferiores em M9 ¢ realizada verificando hipotese

de 1gualdade na capacidade preditiva. Esta pode ser formulada em duas formas:

HO,M: I’J‘l] = OVI,] S M,
Hym: wyj # 0 paraalgumi,j € M

Ou HO,M: u'l == 0 VI,] € M,
Hyp:p # 0paraalgumi,j € M

Onde M € M°. A partir dessas estatisticas, construimos, respectivamente,

as seguintes estatisticas t:

dij d

_ i ..
ij = ——e¢l; = ———= paraVi,j € M.
1} var(dy;) , var(d,)

—

Onde var(d,) e var(d,) siao variancias estimadas de d;; e d;,

respectivamente. Os autores propoem duas estatisticas de teste utilizadas ao verificar
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hipotese nula de equivaléncia na capacidade preditiva dos modelos. Sendo a
- - . : .. max |t
estatistica t;; avaliada através da seguinte estatistica de teste: T py = ijeM
A estatistica Tg p assegura que o resultado da hipotese nula depende do
modelo de maior perda relativa. Nesse caso, o modelo eliminado obedece a

) Ce max , Sup dij .
seguinte regra de eliminacao: egy = arg i (] e Mﬁ), ou seja, a regra
var(d,;)

de eliminacio ra excluir o modelo de maior estatistica de teste t. Por sua vez a
. S , : y max t;
estatistica t;, sera avaliada através da seguinte estatistica de teste: Ty y = ieM

Nesse caso, o resultado da hipotese nula depende do maior desvio em relacio a

média da funcio de perda dos modelos investigados. Por fim, a regra de eliminacio

max
I EM

Serd  emaxM = arg ——, Isto ¢, serd excluido modelo de maior
var(d,)

contribui¢ao para a estatistica de teste. Fsse modelo apresenta o pior desempenho
relativamente a média dos modelos em M. A distribuicio assintotica dessas
estatisticas de teste nao é padronizada, portanto, o MCS utiliza método bootstrap ao

estimar a distribuicao dessas estatisticas. (veja detalhes em Hansen, Lunde e Nason

(2010).

4, Principais resultados

Esta secao apresenta os resultados do exercicio de previsio fora da amostra
de homicidios. Para cada modelo estimado, computamos sequéncia de 12 previsoes
fora da amostra, utihizando método rolling window com janela de estimacao de
tamanho T; = 84 observacoes mensais, dessa forma, minimizando potenciais
outliers e quebras estruturais, além de permutir implementar testes de capacidade
preditiva em modelos aninhados (Giacomini; White, 2006). Em cada janela, os
modelos sio estimados e previsoes de 1 a 12 passos a frente sdo realizadas. Entdo,
a jJanela avanca um més e repete o processo anterior até o final da amostra - similar
a Medeiros, Vasconcelos e Freitas (2015) e Stock e Watson (2012). Isso resulta em
143 - h erros de previsdes em cada horizonte de previsao h, os quais serdo utilizados
na avaliacao de performance dos modelos estimados, selecionado vencedor aquele
de melhor desempenho fora da amostra. A secio 4 mostra que os principais

resultados sao estaveis para Ty = 96.
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Ao analisar evidéncias qualitativas dos modelos estimados, a Figura 2 expoe
RMSE dos modelos estimados ao longo dos horizontes avaliados. A figura apresenta
grupos de modelos agregados por similar desempenho preditivo. E possivel
perceber trés padroes de desempenho preditivo. O grupo 1, composto por modelos
(autoregressivos) de defasagem distribuida, apresenta ao longo de todos os
horizontes de previsao o melhor desempenho preditivo, embora apresente gradual
deterioracio da capacidade preditiva ao longo dos horizontes de previsaio. O
conjunto dois, composto majoritariamente por modelos univariados, embora de
desempenho inferior ao grupo 1, exibe estabilidade na capacidade preditiva. Por
fim, o grupo 3, constituido sobretudo por modelos ARIMA, apresenta desempenho
preditivo inferior aos demais grupos em todos os horizontes de previsao e

deterioracao da capacidade preditiva ao longo dos horizontes de previsao.

Figura 2 - RMSE por grupos preditivos e horizonte de previsio

Grupo — 1 — 2 — 3
2501
2251
LU
3
=
v
2007
175 4 ,/_/_’v—/_/_>

1 2 3 4 g G 7 2 4 10 11 12
Haorizonte de Previsdo

Fonte: elaboracio propria.

Seguindo Medeiros et al. (2019), a Tabela 1 apresenta sumario de estatistica

do desempenho preditivo ao considerarmos todos os horizontes de previsio. As
colunas (1), (2) e (3) apresentam o RMSE médio, o MAE médio e MAD médio,
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respectivamente. As colunas (4), (5), (6) apresentam, respectivamente, o RMSE,
MAE e MAD maiximo. Por sua vez, as colunas (7), (8) e (9) apresentam o RMSE,
MAELE ¢ MAD minimo. Todas as estatisticas estio normalizadas relativamente ao
modelo random walk. As colunas (10), (11) e (12) apresentam o numero de vezes
(ao longo do horizonte de previsio) cada modelo alcancou o menor RMSE, MAE
e MAD, respectivamente. Na ultima linha estio os valores apurados no modelo
random walk de benchmark. A Tabela 1 apresenta os resultados apurados de
acordo com o rank decrescente do RMSE médio.

As evidéncias sugerem que, nas estatisticas de avaliacio consideradas,
majoritariamente os modelos competidores superam na média modelo random
walk - exceto modelo Snaive. Em geral, ganhos preditivos relativos ao random walk,
em termos de RMSE e MALE, sio da ordem de 50% e, na estatisica MAD, de
aproximadamente 40%. Por sua vez, os melhores modelos de variaveis antecedentes
apresentam melhorias relativas ao modelo random walk em torno de 60 % em
termos de RMSE, MAE e¢ MAD. Além disso, modelos (autoregressivo) de
defasagem distribuida com variaveis antecedentes sistematicamente obtém melhores
resultados preditivos relativamente aos demais modelos competidores. De acordo
com as evidéncias encontradas, ao considerar o RMSE médio, o modelo univariado
de melhor colocacio (ETS) aparece somente na 11° posicio e, nas demais
estatisticas de avaliacio, modelos univariados nao apresentam melhores resultados
relaivamente a modelos de vanavels antecedentes, pois, em nenhuma
oportunidade, modelos univariados apresentam a menor estatistica de desempenho
preditivo. Ainda de acordo com as evidéncias, nenhum modelo apresenta
desempenho sistematicamente superior aos demais, ou seja, apresenta o melhor

desempenho em todos os critérios de avaliacio.

Andlise Economica v.41 | n.86 | 2023



Cerqueira, Lins e Coelho el11440 | 20 de 42

Tabela 1 - Sumirio das estatisticas de previsio

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

RMSE MAE MAD RMSE MAE MAD RMSE MAE MAD #min #min. #min.

Médio Médio Médio Max. Max. Max. Min. Min.  Min. RMSE MAE MAD

tsimits 0,41 0,39 0,36 0,64 0,62 0,51 0,36 0,33 0,30 6
tsimitsy 0,42 0,38 0,27 0,62 0,59 0,40 0,36 0,33 0,22
tsim2ts 0,42 0,42 0,41 0,67 0,65 0,59 0,36 0,34 0,33
tsim2tsy 0,43 0,40 0,29 0,63 0,61 0,38 0,38 0,35 0,24
tsim3tsy 0,43 0,41 0,30 0,65 0,62 0,41 0,38 0,35 0,26
tsim3ts 0,43 0,42 0,40 0,68 0,66 0,56 0,37 0,35 0,33
tsimOtsy 0,44 0,42 0,40 0,66 0,64 0,55 0,39 0,36 0,31
tsimdtsy 0,44 0,41 0,34 0,66 062 0,48 0,39 0,35 0,28
tsim4ts 0,45 0,42 0,37 0,70 0,67 0,54 0,38 0,35 0,29
tsim5tsy 0,45 0,42 0,30 0,67 0,63 0,41 0,40 0,36 0,26
Ets 0,46 044 037 0,72 0,69 0,55 0,39 0,36 0,29
Tbats 0,46 0,44 0,38 0,71 0,67 0,52 0,40 0,36 0,30
Thiefe 0,46 0,44 0,38 0,71 0,68 0,54 0,40 0,37 0,30
Mediana 0,46 0,44 0,40 0,70 0,68 0,55 0,40 0,36 0,32
Stime 0,46 0,44 0,39 0,73 0,70 0,57 0,40 0,36 0,29
BootStrap 0,46 0,44 0,36 0,71 0,68 0,53 0,40 0,37 0,28
Stima 0,46 0,44 0,37 0,69 0,66 0,49 0,40 0,36 0,29
tsImOts 0,46 0,45 0,40 0,73 0,71 0,55 0,40 0,37 0,31
Média 0,47 0,45 0,42 0,70 0,68 0,59 0,40 0,37 0,33
tsIm5ts 0,47 0,44 0,38 0,73 0,68 0,53 0,40 0,36 0,30
Bats 0,47 0,45 0,40 0,74 0,71 0,58 0,41 0,38 0,34
arima2x 0,49 0,48 0,44 0,75 0,74 0,63 0,42 0,40 0,35
arimalx 0,49 0,48 0,42 0,76 0,74 0,59 0,43 0,40 0,32
arima3x 0,50 048 041 0,77 0,74 0,57 0,43 0,40 0,33
arima2xy 0,50 0,48 0,37 0,76 0,75 0,51 0,44 0,40 0,30
arimadx 0,52 0,50 0,48 0,78 0,75 0,59 0,46 0,42 0,38
Thiefa 0,52 0,51 0,47 0,77 0,75 0,64 0,46 0,43 0,39
Arima 0,53 0,52 0,49 0,80 0,77 0,66 0,46 0,43 0,40
arimabx 0,54 0,51 0,48 0,81 0,76 0,61 0,47 0,43 0,38
arimalxy 0,54 0,51 0,36 0,76 0,73 0,46 0,49 0,44 0,29
arimabxy 0,54 0,53 0,35 0,80 0,78 0,46 0,49 0,45 0,29
arimaOx 0,55 0,54 0,52 0,78 0,78 0,73 0,48 0,45 0,42
Struc 0,55 0,54 0,51 0,84 0,83 0,67 0,49 0,45 0,45
Nnetar 0,56 0,54 0,50 0,83 0,82 0,71 0,50 0,45 0,40
Elm 0,57 0,53 0,46 0,74 0,72 0,62 0,61 0,55 0,46
arimadxy 0,58 0,54 0,37 0,78 0,76 0,50 0,53 0,46 0,31
Elmx 0,61 0,61 0,62 09 09 0,85 0,53 0,51 0,57
arima3xy 0,63 0,56 0,38 0,80 0,77 0,53 0,58 0,49 0,31
Snaive 0,63 0,63 0,68 1,00 1,00 1,00 0,54 0,51 0,52
arimaOxy 0,67 0,64 0,44 0,74 0,72 0,47 0,65 0,57 0,42
Arfima 0,69 0,68 0,65 0,96 0,93 0,85 0,61 0,58 0,54

RW 417,00 338,45 367,16 490,21 416,24 505,57 262,26 211,01 235,73

Modelo

[elleooeBMolobMolMoloboMolMoelMolloMoellolloMoeloloMollololMololloBMolHolMoRMolMoelMoMolloMHoRMolMoeRMoRiolIalie))
OO0 00000000000 000000 0I0I0I0I0I0I0OI0OI0I0I0OI0OI0OI0OI0OILVIW
el leobleBMeolloloBololllololeolMeollolMoelolloMeollolloMeolloloMeolloloMeollolMolololMoRolloMoRloRBloR) SE)SEleRic ) ie}

Fonte: elaboracio propria a partir dos dados da pesquisa.

Nota: ultima linha valor apurado no benchmark RW.
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A Tabela 2 apresenta RMSE normalizado pelo modelo random walk de dois
modelos com variaveis antecedentes de melhor RMSE médio e, também, de todos
os modelos univariados e combinacoes, ao longo dos horizontes de previsio
considerados. Melhores resultados estio destacados em negrito. Os modelos de
variavels antecedentes sao, em todos os horizontes de previsio considerados,
aqueles de malor ganho relativo ao random walk, sugerindo estabilidade na
superioridade preditiva dos modelos com variavel antecedente. Considerado todos
os horizontes de previsio, na média, modelos de variavels antecedentes
considerados sao 13% melhores que conjunto umvariado e combinacoes.
Resultados similares sao observados nas estatisticas MAE e MAD, apresentadas, nas

Tabelas 8 ¢ 9 do Apéndice, respectivamente.
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A Figura 3 apresenta os valores realizados do nimero de homicidios ao lado
das previsoes do modelo univariado (E'TS) e de vanaveis antecedentes (T'slm1ts) de
menor RMSE médio. Observamos que, apesar do bom ajuste visual, o modelo ETS
apresenta sistematicamente erros maiores aqueles observados no modelo de

variavels antecedentes, especialmente em horizontes de previsao mais longos.

Figura 3 - Valores realizados de homicidios e previsdes selecionadas estimadas
através de “rolling window” ts=84
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Fonte: elaboracio propria.
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Seguindo Marcellino, Stock e Watson, (2006) e Tarassow (2019),
reportamos resultados de 1, 4, 8 e 12 horizontes de previsao. A Tabela 3 apresenta
o model confidence set ao considerar todos os modelos estimados desde 1999m01,
assumindo fun¢ao de perda quadritica. Como sumario, listamos modelos de

melhor classificacao pelo MCS.

Tabela 3 - Resultado do MCS baseado na rolling window de largura ts = 84 entre
1999m01 e 2017m12 para homicidios. Estatistica t,,,,€ funcido de perda
quadratica

Horizonte de Previsaoh =1 Horizonte de Previsasoh =4
Modelo Posicdo Erro Modelo Posicdo Erro |
tsimltsy 1 26.588 | tsiIm1ltsy 1 28.818

tsim2tsy 2 27.711
tsim3tsy 3 28.817
tsimatsy 4 29.856
tsImOtsy 5 29.795
tsimilts 6 30.924

Horizonte de Previsdo h =8 Horizonte de Previsdo h =12
Modelo Posicao Erro Modelo Posicao Erro
tslmits 1 28.608 | tslmits 1 28.639

Fonte: elaboracao propria a partir dos dados da pesquisa.

Nota: erro refere-se ao valor médio da funcio de perda
quadratica. Foram utilizadas 5.000 iteracoes block-bootstrap. O
tamanho do block bootstrap fo1 determinado pelo ntmero
maximo de pardmetros significativos apds ajustar processo AR
(p) em todas as funcoes diferencas, como sugerido por Hansen
et.al. (2011). Ainda seguindo os autores do método, escolhemos
nivel de significancia o = 10% na elaboracio do MCS (Mg, ).

Em linhas as evidéncias anteriores, a Tabela 3 sugere dominio dos modelos
de variaveis antecedentes ao longo dos horizontes de previsao considerados.
Especificamente, diferentes especificacoes do modelo (autoregressivo) de
defasagem distribuida com até quatro defasagens estio no topo das previsoes em t

+ 1, com diferenca de 16% na funcao quadratica de perda estimada entre o modelo
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vencedor e o ulimo colocado. Nos horizontes de previsao seguintes, o MCS
selecionou somente dois modelos. Nomeadamente, no caso t + 4, modelo sugerido
através do método de 1dentificacao proposto por Pankratz (1991b) e critérios BIC
e HQ apresentou melhor desempenho preditivo fora da amostra, enquanto em t +
8 e t + 12, modelos especificados através de critérios tradicionais de identificacao
nao apresentaram resultado preditivo vencedor, justificando a inclusio de outras
especificacoes além das sugeridas através de critérios de informaciao. Merece
destaque a auséncia no MCS de modelos com erros ARIMA estimados pelo
algoritmo de Hyndman e Khandakar (2008) em todos os horizontes apresentados.
Por fim, similar ao tradicionalmente observado na literatura de forecasting, o
resultado sugere nao existir modelo superior aos demais em todos os horizontes de
previsao.

Uma fragihdade na avaliacio do desempenho preditivo reside no fato de a
precisao fora da amostra depender do periodo utihzado na avaliacao das previsoes.
Isto ¢, modelos serdo escolhidos através do melhor desempenho preditivo ao
considerar a estimativa da funcdo perda ao longo de todo periodo de avaliaciao fora
da amostra; no entanto, modelos concorrentes podem exibir, por exemplo, menor
RMSE em determiado periodo da amostra de avaliacio. Para wvisualizar a
estabilidade na capacidade preditiva dos modelos, observamos a varia¢ao temporal

do RMSE. ao executar rolling window de tamanho T, = 30 observa¢coes mensais.

A Figura 4 apresenta a variacao temporal do RMSE de todos os modelos
estimados e destaca aqueles selecionados pelo MCS. Em todos os horizontes de
previsao analisados, observamos gradual degradaciao na qualidade das previsoes ao
longo da amostra. No entanto, os modelos escolhidos pelo MCS, exceto em curtos
periodos, apresentam melhor desempenho preditivo ao longo de toda amostra. A
evidéncia sugere estabilidade no desempenho preditivo dos modelos e, portanto,

reforca os achados do MCS.’

"No Apéndice, a Figura 5 apresenta esse exercicio de acordo com a categoria do modelo univariado, Arima
ou (autoregressivo) de defasagens distribuidas. Novamente, as evidéncias estio em linhas aos achados do
MCS, isto ¢, modelos de variaveis antecedentes com defasagem distribuida apresentam os melhores
resultados.
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Figura 4 - Rolling window RMSE. Modelos escolhidos pelo MCS
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Fonte: elaboracio propria.

As evidéncias apresentadas confirmam relevancia das variaveis antecedentes
utilizadas em termos de ganho na performance previsora. Modelos univariados sio
sistematicamente superados nos diferentes horizontes de previsao apresentados.
Além disso, os resultados apontam alteracao da especificacao 6tima, de acordo com
o horizonte de previsio analisado. Considerando estatistica de teste t,.,,, 0s modelos
selecionados pelo MCS sao subconjunto do caso t,,,,, Independentemente do
tamanho da janela de estimacao, como visto nas Tabelas 10 e 11 do Apéndice,
reforcando a validade dos achados.

Ao repetirmos o exercicio de previsio, encontramos evidéncias de
estabilidade nos resultados gerais ao utilizar no MCS func¢ao de perda absoluta ao
mvés de funciao de perda quadratica. De acordo com as evidéncias apresentadas na
Tabela 4, novamente observamos o dominio dos modelos de variaveis antecedentes
ao longo dos horizontes de previsao considerados. Similar ao observado no caso da
funcao de perda quadratica, o modelo sugerido nos critério de informacio HQ e
BIC e método de identificacio de Pankratz (1991b) aparece como aquele de melhor
desempenho preditivo fora da amostra, nos horizontes de previsio t +1 e t + 4.
Ainda nesta linha, os resultados em t + 8 e t + 12 repetem aqueles da Tabela 3, ao
nao selecionar modelo ndicado pelos métodos de especificacao utilizados.
Também, similar ao observado no exercicio anterior, nenhum modelo supera os

concorrentes em todos os horizontes de previsao. Esses resultados sio
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qualitativamente 1guais aos apurados considerando estatistica de teste t,,, ¢ funcao

de perda absoluta, como observado na Tabela 12 do Apéndice.

Tabela 4 - Resultado do MCS baseado na “rolling window” de largura ts=84 entre
1999m01 e 2016m12 para homicidios. Estatistica t,,,,, € funcio de perda absoluta

Horizonte de Previsdgoh =1 Horizonte de Previsdaoh =4
Modelo Posigdo Erro Modelo  Posigao Erro
tsTmltsy 1 124,49|tsTmltsy 1 129,97

Horizonte de Previsdaoh =8 Horizonte de Previsdo h =12
Modelo Posigao Erro Modelo  Posicao Erro
tsImltsy 1 128,38| tsImlts 1 130,36

Fonte: elaboracao propria a partir dos dados da pesquisa.
Nota: para mais detalhes, ver Tabela 3.

5. Check de robustez

Na presenca de quebra estrutural os erros de previsio do método rolling
window estao sujeitos a largura da janela de estimacao (Pesaran; Timmermann,
2007). Contornamos esse problema ampliando a largura da janela de estimacao para
Ts = 96 ao invés de T's = 84 observacoes mensais.

A Tabela 5 apresenta os achados desse exercicio. Os modelos vencedores
apresentam maiores erros de previsio que aqueles reportados na Tabela 3,
indicando que as previsoes sio mais precisas na média ao escolhermos janela Ts =
84. Apesar disso, os resultados gerais sao similares aos observados anteriormente.
Modelos com variaveis antecedentes superam sistematicamente os modelos
univariados em todos os horizontes previsio considerados. Esses achados sao

robustos a estatistica de avaliacio e funcao de perda, como observado nas Tabelas
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11 e 12 do Apéndice — onde realizamos este exercicio considerando estatistica t,.,y,,
e funcido de perda absoluta — salientando os ganhos de previsao alcancados ao

utilizar varidveis antecedentes.

Tabela 5 - Resultado do MCS baseado na “rolling window” de largura ts=96 entre
1999m01 e 2016m12 para homicidios. Estatistica t,,,,, € funcio de perda

quadratica

Horizonte de Previsdoh=1 Horizonte de Previsdoh =4
Modelo Posicdo Erro Modelo Posicdo Erro
tsimltsy 1 27.376 | tsImitsy 1 29.104

tsimits 2 29.511

Horizonte de Previsaoh =8 Horizonte de Previsdao h =12
Modelo Posicao Erro Modelo Posicao Erro
tsimltsy 1 29.918 | tslmlts 1 30.492
tsimits 2 30.053

Fonte: elaboracio propria a partir dos dados da pesquisa.
Nota: para mais detalhes, ver Tabela 3.

6. Consideragoes finais

A tendéncia crescente e os recordes em nimeros absolutos de homicidios
no Brasil despertaram o interesse de académicos e policymakers nas causas e
consequéncias da criminalidade violenta brasileira. Apesar do elevado custo
economico e soclal (Cerqueira; Soares 2014) incorrido pela sociedade e da
necessidade de acompanhamento conjuntural da crimimalidade pelos mteressados,
as informacoes nacionais de criminalidade sao divulgadas com defasagem.

Com o objetivo de produzir evidéncias preliminares acerca da criminalidade
violenta nacional, este artigo movou ao avaliar a capacidade de modelos com

variavels antecedentes, entre elas, Internacdes por agressio, € ao apresentar
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desempenho preditivo do niimero de homicidios no Brasil superior a um conjunto

de modelos univariados.

De acordo com os achados, modelos de variavels antecedentes apresentam
sistematicamente desempenho preditivo superior relativamente aos modelos
univariados, embora nao exista evidéncia de modelo multivariado superior aos
demais em todos os horizontes de previsio. Na média, relativamente ao modelo
Random Walk, os ganhos dos modelos de variaveis antecedentes e defasagens
distribuidas em termos de RMSE, MAE ¢ MAD sao da ordem de 609%.

Os resultados gerais sao robustos ao uso alternativo de estatistica de avalhiacao,
funcao de perda e largura de janela de estimacao. Dessa forma, trazemos evidéncias
da capacidade preditiva de mnternacoes por agressao aos pesquisadores interessados
em aumentar a acuracias de suas previsoes acerca da criminalidade violenta e

estabelecemos benchmark a futuras tentativas de previsao de homicidios no Brasil.

Apesar das evidéncias, esta analise nao esgota, e nao buscou esgotar, possivels
abordagens de previsao. Andlises futuras deverdo considerar mteracio geografica
(Gorr; Olhgschlaeger; Thompson, 2003; Shoesmith, 2013) ou ampliar o leque de
variavels antecedentes e aplicar métodos de regularizacio ou abordagem geral para

o especifico.
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Apéndice
Quadro 1 - Descri¢io das variaveis e fonte dos dados
Variavel Descricio da variavel Fonte Referéncia

Agregacao de 6bitos
por causas externas e

Sistema de
Informacoes sobre

Obitos segundo as seguintes
CIDs-10: X85-Y09

Homicidios N Mortalidade (SIM) Agressoes, Y35-Y36
agressao por L ’ .
) . do Ministério da Intervencoes legais e
mtervencao legal. , N
' Saude. operacoes de guerra.
Internacoes cuja causal
3 . . . rimaria ¢/ou secundaria
Numero de internacoes | Sistema de P / PR
. N remete ao codigo CID
N registradas no STH Informacoes . )
Internacoes relativo ao capitulo XX da

provenientes de

agressao.

Hospitalar (SIH) do

Ministério da Sadde.

classificacao CID-10 de
doencas. (Cerqueira et al.,

2019).

Fonte: elaboracio propria.

Varidveis
Homicidio

Internagées

Homicidio

InternagGes

Homicidio

InternagGes

Tabela 6 - Teste de raiz unitiria

Level
12 diferenga

Level
12 diferenga
Level
12 diferenga
Level
12 diferenga
Level
12 diferenga

Level
12 diferenga

ADF
eq. lag t-stat 10% 5% 1%
N 12 2.408 -1.615 -1.942 -2.575
C 11 -6.796 -2.573 -2.874 -3.459
N 1 0.153 -1.615 -1.942  -2.575
N 0 -21.669  -1.615 -1.942 -2.575
PP
eq. Band t-stat 10% 5% 1%
c/T 0 -7.053 -3.138  -3.429 -3.998
N 10 -33.207  -1.615 -1.942  -2.575
c/T 7 -4.199 -3.138 -3.429 -3.998
Kpss
eq. Band t-stat 10% 5% 1%
c/T 12 0.297 0.119 0.146 0.216
C 30 0.212 0.347 0.463  0.739
Cc/T 15 0.110 0.119 0.146 0.216

Fonte: elaboracio prépria a partir dos dados da
pesquisa.
Nota: constante (C), tendéncia (T) incluidas de acordo
com critério de Shcwarz. ADF: escolha de defasagens
baseada no critério de Schwarz. PP e KPSS: Bartlett
Kernell ¢ método de estimacio espectral utihzado e
“Bandwidth” Newey West fo1 utilizado.
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Tabela 7 - Estatisticas descritivas

Homicidio Internagao

Média 3.971 4.341
Mediana 4.048 4.272
Maximo 5.339 5.677
Minimo 2.464 3.341
Desv. Padrao 6.408 5.020

Fonte: elaboracio prépria a partir

dos dados da pesquisa.

Quadro 2 - Estatisticas de avaliagio da previsio

Raiz do erro quadrado médio (RMSE)

1 R
RMSEp = [LE0, €20
Erro absoluto médio (MALE)
1 "
MAEm,h - n Z?:l Iet,m,hl
Desvio absoluto médio da média (MAD)

MAE,, , = média (| é; p, p - média (é; 5 |)

Onde: €. ppp = Ye — Yemn € Vemn € a previsao de mortes violentas intencionais no

periodo t, modelo m relativa ao horizonte h. n nimero de erros de previsio.

Fonte: Hyndman (201)5).
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Tabela 10 - Resultado do MCS baseado na “rolling window”de largura
ts=84 entre 1999m01 e 2016m12 para homicidios. Estatistica t,,, € funcio de

perda quadratica
Horizonte de Previsdoh =1  Horizonte de Previsaioh=4
Modelo Posicao Erro Modelo Posi¢do Erro
tsimltsy 1 26.588 | tsimltsy 1 28.818

Horizonte de Previsdoh =8 Horizonte de Previsdao h =12
Modelo Posicdo Erro Modelo Posicdo Erro
tsimits 1 28.608 | tsImlts 1 28.202

Fonte: elaboracio prépria a partir dos dados da pesquisa.
Nota: para mais detalhes, ver Tabela 3.
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Tabela 11 - Resultado do MCS baseado na “rolling window”de largura
ts=96 entre 1999m01 e 2016m12 para homicidios. Estatistica t,,, € funcio de

perda quadratica
Horizonte de Previsaoh =1 Horizonte de Previsaoh =4
Modelo Posicao Erro Modelo Posicdo Erro
tsimltsy 1 27.376 | tsim1tsy 1 29.104
tsimits 2 29.511
Horizonte de Previsaoh =8 Horizonte de Previsdao h =12
Modelo Posicdo Erro Modelo Posicdo Erro
tsimltsy 1 28.608 | tslmlts 1 28.639

Fonte: elaboracio propria a partir dos dados da pesquisa.
Nota: para mais detalhes, ver Tabela 3.
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Tabela 12 - Resultado do MCS baseado na “rolling window” de largura
ts=96 entre 1999m01 e 2016m12 para homicidios. Estatistica t,,, € funcio de

perda absoluta
Horizonte de Previsaoh =1 Horizonte de Previsaoh =4
Modelo Posicdo Erro Modelo  Posigdo Erro
tsimltsy 1 125 tsTmltsy 1 128

Horizonte de Previsdoh =8

Horizonte de Previsdo h =12

Modelo Posicao Erro Modelo  Posicao Erro
tslmltsy 1 130 tsImlts 1 133
tsTmltsy 1 133

Fonte: elaboracio propria a partir dos dados da pesquisa.
Nota: para mais detalhes, ver Tabela 3.
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Figura 5 - Rolling RMSE - Classe de modelos
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Madelos Arima — Tslm Univariada Modelaos Arirna — Tslm Univatiadn
4004
300
L LW 507
@ o] 300
= =
i 4
200
200 4
100
2010 2012 2014 2018 e 2010 2012 2014 20168 2018
Horizonte de Previsdo: h=8 Horizonte de Previsdo: h=12
Modelos Arima — Tsim Univariado Modelos Arima — Tsim Univariado
400 400 1
L
@ 300
=
r
200
100

2014

2018

2018

2mo 22 2014 208 2018

Fonte: elaboracao propria a partir dos dados da pesquisa.
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