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SINOPSE

Neste estudo, investigamos a capacidade de varidveis antecedentes, entre elas internacoes
por agressao, na previsao do nimero de homicidios no Brasil. O objetivo principal desta
pesquisa é suprimir a lacuna referente a defasagem de informagées na divulgagao sobre
homicidios no pais, permitindo assim andlises conjunturais atualizadas. Para tanto, por
intermédio do esquema rolling window e da abordagem model confidence ser (MCS),
investigamos se modelos de varidveis antecedentes apresentam desempenho preditivo
superior ao conjunto de modelos univariados. Ao aplicar a abordagem MCS, considerando
diferentes estatisticas de avaliacdo, funcoes de perda e janelas de estimagao, encontramos
fortes evidéncias da capacidade das varidveis antecedentes utilizadas fornecerem contetido
informacional adicional na previsao da dinimica criminal brasileira, com modelos de
varidveis antecedentes sistematicamente superando modelos univariados. Na média, os
melhores modelos de varidveis antecedentes apresentam melhorias relativas ao 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).

Palavras-chave: previsao; previsao de homicidios; model confidence set; séries temporais;
violéncia.

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
is to eliminate a gap regarding the large time lag in the dissemination of information about
these deaths in the country, allowing updated conjuncture analyzes. For this, through a
“rolling window” scheme and “Model Confidence Set” approach, we investigate 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 Brazilian 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.
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1 INTRODUCAO

No Brasil, o nimero de homicidios apresenta tendéncia de crescimento ao longo dos
tiltimos vinte anos, com taxa média de crescimento na ordem de 8,0% ao ano (a.a.). A
luz deste fendmeno, diversas andlises investigaram as causas e consequéncias da crimi-
nalidade (Cerqueira, 2014; Cerqueira e Soares, 2016). A auséncia de homogeneidade
metodoldgica entre as Unidades da Federagao (UFs) ao produzir estatisticas criminais,
no entanto, impede a utilizagao agregada das estatisticas estaduais e obriga interessados

no tema a utilizar informacées do Sistema de Informagées sobre Mortalidade (SIM) do
Ministério da Saude (MS).

Criado com o intuito de produzir informagoes regulares sobre a mortalidade no
Brasil, para fins de andlise epidemioldgica, o SIM se tornou referéncia em diversas dreas
da gestao publica e pesquisa académica, bem como no campo da criminologia (Cerqueira,
2012; Cerqueira ez al., 2018; 2019; Murray, Cerqueira e Kahn, 2013). Apesar da ampla
utilizagdo, as informagoes disponibilizadas pelo SIM sao divulgadas com defasagem. Com
isso, existe uma lacuna aos interessados em acompanhar a conjuntura da criminalidade
violenta. Na auséncia de informagdes atualizadas, a previsao do nimero de homicidios
no Brasil aparece como alternativa aos interessados em elaborar, implementar e avaliar a
possivel Politica Nacional de Seguranga Publica. Similar ao observado pelos policymakers
dos bancos centrais na condu¢io da politica monetdria.

Este trabalho explora a lacuna existente na disponibiliza¢io de informagoes atua-
lizadas e tem como objetivo mitigar a escassez de dados sobre a criminalidade violenta,
demonstrando destarte os ganhos preditivos ao utilizar o conjunto de varidveis antece-
dentes, entre elas, internacoes por agressio em modelos preditivos de homicidios. Assim
sendo, construiu-se um modelo previsor multivariado de desempenho preditivo superior
a0 observado em modelos univariados, contribuindo assim com a produgao de evidéncias
preliminares acerca da dinimica criminal brasileira e permitindo aos policymakers da
seguranca publica ajustarem o impacto de politicas nacionais de seguranga, aumentado
o bem-estar social, além de estabelecer um modelo previsor benchmark aos interessados
em previsao de dindmica criminal.

A elaboragao de previsoes de varidveis criminais nio ¢ inédita e serve a diferentes
objetivos, tais como: desdobramento tdtico de recursos policiais, alocagao de recursos e
planejamento estratégico (Gorr, Olligschlaeger e Thompson, 2003). Por ser um campo
pouco explorado na literatura nacional, os estudos existentes a esse respeito utilizam
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técnicas de previsao e métodos de avaliagdio modestos (Souza, et al., 2007; Provenza et
al., 2015; Provenza, Costa e Silva, 2015). Por sua vez, a literatura internacional utiliza
crescente sofisticagao técnica nas pesquisas (Gorr e Harries, 2003; Gorr, Olligschlaeger e
Thompson, 2003; Klepinger e Weis, 1985; Pepper, 2008; Shoesmith, 2013). No entan-
to, a maioria destes trabalhos utiliza abordagem univariada. Sendo assim, esta pesquisa
inova ao introduzir inédita varidvel antecedente capaz de superar a capacidade previsora
de modelos univariados. Além disso, estabelecemos benchmark de melhor performance
em diferentes horizontes de previsio.

O desempenho preditivo de modelos com a varidvel antecedente internagao
por agressao foi comparado a um conjunto de modelos univariados. A precisio fora
da amostra foi avaliada, em diferentes horizontes de previsao, por meio de estatisticas
de precisio e da abordagem model confidence set (MCS) proposta em Hansen, Asger e
James (2011), utilizando distintas estatisticas de avaliagdo, fungio de perda e largura de
janelas de estimagao.

As evidéncias encontradas sugerem que a inclusao de varidveis antecedentes gera
modelos de previsao com melhor desempenho fora da amostra daqueles do conjunto
de modelos univariados. Especificamente, os modelos de varidveis antecedentes apresen-
tam o melhor desempenho preditivo em todos os horizontes de previsao considerados.
Entretanto, nio existe evidéncia de modelo multivariado superior aos demais em todos
os horizontes de previsio. Na média, os melhores modelos de varidveis 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 estudo estd organizado da seguinte forma. Além desta introducao, a se¢ao 2
apresenta os dados utilizados no trabalho, as evidéncias iniciais e a metodologia.
Na segao 3, sdo apresentados os principais resultados. Elaboramos exercicio de robustez
na se¢io 4; por fim, a se¢io 5 conclui.

2 DADOS, METODOLOGIA E ESPECIFICACAO DO MODELO

Nossa base de dados compreende duas séries temporais mensais, agregadas nacional-
mente, abrangendo o periodo entre 1999m01 e 2017m12, isto ¢, o niimero de 6bitos
causados por agressao e intervengio legal no Brasil, doravante chamado de homicidios,
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e o numero de internagoes por agressao (por exemplo, agressoes por arma de fogo, lesoes
corporais e ferimentos perfurantes).’

As informagoes sobre homicidios sio oriundas do Sistema de Informagées sobre
Mortalidade (SIM), sistema gerido pela Secretaria de Vigilancia a Satde (SVS) do Mi-
nistério da Satide (MS), em conjunto com as secretarias estaduais e municipais de satde.
Estas secretarias coletam as declaracoes de ébitos dos cartérios e conferem, no SIM, as
informagdes nelas contidas. Criado com o objetivo de produzir informagoes regulares
sobre a mortalidade no pais, o SIM possui abrangéncia universal.

Uma das informagoes primordiais do SIM ¢ a causa bésica de 6bito, isto é, doenca
ou lesao que iniciou a cadeia de acontecimentos patolégicos que conduziram diretamente
a morte, ou as circunstincias do acidente ou violéncia que produziram a lesdo fatal, a qual
¢ codificada a partir do declarado pelo médico atestante, segundo regras estabelecidas
pela Classificacao Estatistica Internacional de Doengas e Problemas Relacionados com

a Satde (CID-10), publicada pela Organizacio Mundial de Satde (OMS).

O ndmero de homicidios agrega falecidos cuja causa bdsica estd classificada nas
seguintes CIDs-10: X85 até Y09 e Y35 até Y36, ou seja, o nimero de ébitos causados
por agressio e intervengao legal. Falecimentos por complica¢des decorrentes da agressao
ou intervencio legal sao classificados como homicidios, se a causa bdsica informada da
morte for alguma das CIDs anteriores. Por exemplo, agressao por arma de fogo pode levar
a internagao prolongada e posterior morte por septicemia. Neste caso, a causa bdsica da
morte foi perfuragao por arma de fogo (CID-10 X93), no entanto, a causa terminal ou
secunddria foi septicemia (CID-10 A41). Assim, tempos apds a agressao o falecimento
¢ classificado como homicidio na data da morte pela causa secunddria septicemia, pois
a causa bdsica da morte informa perfuragao por arma de fogo.

Dado o formato de construgao da base SIM, existe a possibilidade de os homici-
dios decorrentes de internagio de longa duragio distorcerem o nimero de homicidios
no més. Por construgao, a base do SIM informa a data de falecimento, mas nao indica
o tempo de internagio do paciente, nao sendo possivel identificar, na base SIM, mortes
cuja causa bésica seja agressao apds internagio de longa duragio. No exemplo anterior,
a morte pela causa bésica perfuracio de arma de fogo ocorreu meses apés a internagao.
A morte ¢ registrada meses apds a ocorréncia, viesando o nivel de violéncia capturado

1.Ver na tabela A.1 do apéndice a fonte e descricdo sumaria das varidveis utilizadas e na tabela A.2 as estatisticas descritivas.
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pela varidvel homicidios. No entanto, tal possibilidade parece remota, pois, entre 2006 e
2017, dos homicidios com local de ébito determinado, 72% ocorreram fora do ambiente
hospitalar, inexistindo assim possibilidade de internacio de longa duragao. Além disso,
segundo os dados de interna¢io, o tempo médio de internacio daqueles mortos com
causa base agressdo ou intervengao legal é de 4,93 dias, sugerindo escassa ocorréncia de
mortes por homicidios apés internagées de longa duracio e, portanto, residual influéncia
na dinimica do resultado final.

Por sua vez, a varidvel internagio por agressio advém do Sistema de informacoes
Hospitalares (SIH), cujas informagdes sao origindrias das autorizagoes de internagao
hospitalar, destinadas ao pagamento de internagdes de hospitais publicos e privados
conveniados ao Sistema Unico de Saide (SUS). Ou seja, o SIH armazena dados sobre
as internagoes hospitalares no ambito do SUS, informadas mensalmente por todos os
estabelecimentos de satide publicos, conveniados e contratados que realizam internagoes.

A varidvel internagdo por agressio foi construida por meio de microdados do SIH.
Ocorre a agregacio mensal de novas internagdes cuja causa primdria ou secunddria seja
codificada pelos cédigos CID-10 X85 até Y09, Y35, Y36 ¢ W50. Ou seja, agressoes,
intervengdes legais e operagoes de guerra e exposigdo a forcas mecinicas animadas (isto
¢, golpe, pancada e pontapé).

Como usualmente acontece em andlises de série temporal, é necessdrio verificar
a existéncia de raiz unitdria, evitando a possibilidade de regressao espuria. Com este
objetivo, foram realizados os testes Augmented Dickey-Fuller (ADF), Phillips-Perron
(PP) e Kwiatkowski-Phillips-Schmidt-Shin (KPSS).? Os resultados indicam que apenas

internacoes é série I (0).

A primeira evidéncia, apresentada na figura 1, sugere autocorrelacio de primeira
ordem na série histérica de homicidios brasileiros, evidéncia alinhada aos achados de
Santos (2009). Por estas evidéncias, incluimos uma defasagem da varidvel dependente
no conjunto de varidveis previsoras. Além disso, por causa do pequeno comportamento
sazonal, incluimos dummies mensais como possiveis previsoras de homicidios, seguindo
Medeiros, Vasconcelos e Freitas (2015).?

2. Ver resultados na tabela A.2 (apéndice).

3. Aplicar filtro de ajuste sazonal esta sujeito a alteracdo na dinamica da varidvel (Canova e Ghysels, 1994; Davidson e
MacKinnon, 2004) e reducdo do poder de testes de raiz unitéria (Harries e Sollis, 2003). Portanto, opta-se em capturar o
comportamento sazonal por meio das varidveis utilizadas.

10
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FIGURA 1
Funcdo de autocorrelacdo: homicidios

Elaboracdo dos autores.
Obs.: Figura reproduzida em baixa resolucéo e cujos leiaute e textos ndo puderam ser padronizados e revisados em virtude das condicdes técnicas dos originais (nota do Editorial).

A fim de estabelecer benchmark aos modelos de varidveis antecedentes, na auséncia

de consenso na literatura acerca do melhor método univariado capaz de prever homi-

cidios e, por causa da flexibilidade do método de avaliagio empregado, elaborou-se um

conjunto de modelos univariados. Os métodos aplicados foram os seguintes.

1)

4)

Random walk: conhecido como passeio aleatério, trata-se do modelo mais simples
no conjunto dos modelos estimados. Neste caso, o nimero de homicidios no més
¢ igual a0 nimero do més anterior, vy renie = Yren-1i- Este modelo nao apresenta
desempenho preditivo adequado na presenca de elevada aleatoriedade ou forte ten-
déncia e sazonalidade. No entanto, serd previsor adequado de séries com frequentes
mudangas de padrio. Este modelo serd utilizado como benchmark.

Snaive: neste caso, o nimero de homicidios é igual ao niimero de doze meses antes
Y rine = Yren-121. Método utilizado por departamentos policiais na previsao do nivel
de crime, considerando variagdes sazonais (Gorr, Olligschlaeger e Thompson, 2003).

ETS: modelos de suavizagio exponencial, aplica o algoritmo proposto em Hyndman
et al. (2002) ao modelar componente sazonal, tendéncia e termo de erro da série a
partir de classificagao proposta em Hyndman ez a/. (2008). Seguindo a abordagem
de Ord, Koehler e Snyder (1997), deriva-se modelo espago-estado com erros de
origem tnica, equivalente ao modelo de suavizacio exponencial selecionado de
acordo com o Critério de Informacao de Akaike (AIC). ParAmetros de suavizagio
e vetor de estados iniciais sio estimados pela maximizacio de verossimilhanca. E
possivel obter diversos métodos, tais como: suavizac¢io exponencial simples, modelo
linear de Holt e diferentes formas do método de Holt-Winter.

Arima: aplica¢ao de algoritmo proposto por Hyndman e Khandakar (2008). Trata-se

de regressao com erros Arima (p, d, q), estimada por médximo verossimilhanga.

11
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8)

O algoritmo seleciona a ordem do termo autorregressivo p e média mével g de
acordo com critério de informagio AICc.*

STL: neste caso, aplica-se a decomposicao do tipo seasonal and trend decomposition
using loess (STL), proposto por Cleveland, Cleveland e Terpenning (1990). Isto
é, decompomos a série analisada em componente sazonal, tendéncia e termo de
erro e realizamos separadamente ajuste e previsio destes componentes. Ajustam-se
séries sazonalmente (tendéncia e termo de erro) pelo modelo ETS (STLe) e Arima
(STLa). Em seguida, ¢ feita a previsio da série ajustada sazonalmente, entdo os
resultados sio ressazonalidados. Como o padrao sazonal repete-se ao longo da série
analisada, adicionamos a série ajustada sazonalmente estimativa do componente
sazonal do ano anterior, ou seja, a previsao do componente sazonal ¢é realizada pelo
método random walk.

Bootstrap aggregating (bagging): método proposto por Bergmeir, Hyndman e Be-
nitez (2016). Ele aplica bootstrap aos residuos da série, simulando valores futuros
desta. Apés transformagido do tipo box-cox, a série é decomposta em tendéncia,
sazonalidade e residuo, por decomposicio do tipo STL. Entao, a previso de cada
componente ¢ realizada pelo algoritmo de Hyndman e Khandakar (2008). Neste
caso, o ruido ¢ submetido a processo de bootstrap, isto ¢, ele sofre um processo de
reamostragem, neste caso 150 vezes. Todavia, como o termo aleatério de uma série
temporal pode ser correlacionado no tempo, a reamostragem nio ¢é feita por obser-
vagoes, mas em blocos — moving blocked bootstrap. Por fim, estes novos componentes
aleatérios, obtidos via bootstrap, agregados pela média (bagging), sao reintroduzidos
aos componentes de tendéncia e sazonalidade da série original, formando novas
séries que sao variantes dela.

TBATS: modelagem do tipo espago-estado segue o método de previsio proposto
por Livera, Hyndman e Snyder (2011), elaborado para séries temporais com padrao
sazonal complexo (por exemplo, maltiplos periodos sazonais). Este método incorpora
transformagao box-cox, filtro Arma para correcdo de residuo e componente sazonal
trigonométrico. As principais vantagens do TBATS, apontadas em Livera, Hyndman
e Snyder (2011) sobre outros métodos, sio os parimetros calculados por maxima
verossimilhanga e a capacidade de lidar com padrées complexos de sazonalidade,
nos quais existem mdultiplos ciclos e o tamanho dos ciclos ndo é nimero inteiro.

Bats: similar ao TBATS este método ndo incorpora componente sazonal trigonométrico.

4. 0 desempenho preditivo apresentado por outros critérios de informacdo foi inferior, por brevidade, os resultados foram

omitidos.
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9) Arfima: modelo Arfima (p, d, q) selecionado e estimado pelo 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) NNETAR: modelo de rede neural feed forward de trés camadas envolvendo fungées
de combinagio linear e ativacio logistica. Denotado por NNAR (p, P, k, em que
p informa a ordem autorregressiva nao sazonal e P a ordem sazonal das varidveis
de entrada defasadas, selecionadas pelo critério de informagao AIC e £ representa
o niimero de nds na camada oculta tinica, selecionado k = (p + P + 1)/2, seguindo

Hyndman e Athanasopoulos (2018).

11) Struct: modelo de componente nio observado no tipo de modelo estrutural bdsico
de série temporal, ou seja, modelo de tendéncia linear local acrescido de componen-
te sazonal. Trata-se de modelo Gaussiano linear na forma espago-estado, baseado
na decomposicio dos componentes da série temporal (Harvey, 1990). O modelo
assim expresso permite utilizacio de filtro de Kalman (1960) na estimacao do vetor
de estado e das previsoes requeridas — pardmetros desconhecidos estimados por
méxima verossimilhanca.

12) ELM: conhecido por extreme learning machine. Trata-se de rede neural do tipo
feedfoward de camada oculta Gnica, proposta em Huang, Zhu e Siew (2006). Neste
caso, em vez de utilizar métodos de aprendizado gradiente-based, os pardimetros
de entrada (pesos dos inputs e hidden layer bias) nao requerem ajuste. Esses sao
aleatoriamente designados, permanecendo constantes durante o treinamento e a
previsio. Pesos de saida sao analiticamente determinados. Diante de parAmetros
de entrada aleatoriamente escolhidos e fixos, o treinamento equivale a encontrar
solu¢io de minimos quadrados ordindrios de sistema de equagoes lineares (Salaken
et al., 2017; Wan et al., 2014). Em seguida, os pesos de saida sdo determinados
por regressao do tipo Lasso, removendo unidades irrelevantes e obtendo rede de
tamanho étimo. Finalmente, as redes sdo combinadas pela mediana, a luz dos
resultados obtidos em Kourentzes, Barrow e Crone (2014).

13) Thief: método de previsao pela hierarquia temporal. Isto é, realizam-se previsoes
individuais das agregagoes temporais da série temporal, em seguida, as previsoes
sao reconciliadas pelo algoritmo reconciliatério hierdrquico (Athanasopoulos ez al.,
2017). Neste caso, a série homicidios mensais é agregada em bimestre, trimestre,
quadrimestre, semestre ¢ anualmente. Assim, as previsoes das séries agregadas sao
realizadas pelos algoritmos propostos por Hyndman e Khandakar (2008) (Thiefa)
e do algoritmo de suavizagio exponencial de Hyndman ez 4/. (2002) (Thiefe). Em
seguida, continuando os melhores resultados obtidos por Athanasopoulos ez al.
(2017), as previsoes agregadas por tempo sio individualmente reconciliadas pelo
algoritmo structural scaling.
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Além desse conjunto de modelos univariados, incluimos dois esquemas de combi-
nagdes, isto é, média e mediana das previsdes univariadas. Seguindo os melhores resul-
tados obtidos na literatura — por exemplo, Samuels e Sekkel (2017) —, desconsideramos
modelos de baixa capacidade preditiva e incluimos nas combinagoes somente modelos
univariados de RMSE médio inferior ao RMSE médio dos modelos univariados.

No caso dos modelos com varidveis antecedentes, o0 método de identificagao pro-
posto por Pankratz (1991c¢) sugere modelo com uma defasagem da varidvel dependente
e uma defasagem da varidvel independente (no nosso caso, o nimero de internagoes por
agressao), igualmente ao modelo sugerido no critério de informagio BIC e HQ. Por sua
vez, o AIC sugere ser o modelo de melhor ajuste aquele de cinco defasagens da varidvel
internagoes e uma defasagem da varidvel dependente. Ao contririo do critério AICc, que
propoe quatro defasagens da varidvel internagoes e uma defasagem da varidvel dependente.

A metodologia de avaliagao implementada — MCS — apresenta em orientagao
decrescente a performance preditiva fora da amostra do conjunto de melhores modelos
dado certo nivel de confianga. Esta flexibilidade permite avaliar conjuntamente o de-
sempenho de todos os modelos estimados. Portando, a luz das diferentes especificagoes
sugeridas pelos critérios de informacio e como forma de avaliar o maior conjunto de
informacoes, também foram estimados modelos com especificacoes distintas das suge-
ridas pelos critérios de identificagio tradicionais.

Considere o seguinte modelo:

V=L )+, h=1,..12, (1)

O niimero de homicidios no més t + h serd representado por y, , x, = (x,,,.... x, )’
¢ vetor de varidveis explicativas, possivelmente contendo defasagens da varidvel depen-
dente, f,(.) relaciona varidveis antecedentes e homicidios futuros. O primeiro método
aplicado a f, () foi o extreme learning machine (Elmx), neste caso, 0 método considera
as varidveis antecedentes ao estimar o modelo étimo. Além disso, diferentes especifica-
¢oes foram estimadas por outras trés abordagens. As duas primeiras nao contém varidvel
dependente defasada no conjunto de varidveis antecedentes. Neste caso, aplicamos o
modelo com defasagens distribuidas (TslmX) e modelo com erros ArimaX Arima,’ de
acordo com algoritmo de Hyndman e Khandakar (2008). A equacio de previsao esti-
mada tem a seguinte forma:

5. Metodologia sugerida por Pankratz (1991a; 1991b) indica néo existir efeito de feedback.
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D=0+ X0 Bx, i, h= 12012, )

Em que j/\Hh ¢ o ntimero de homicidios previsto no horizonte de previsao 4; &0,
a estimagio do termo constante; X, , o vetor de varidveis previsoras; e , o termo de erro.
O modelo 0 considera relagao contemporinea entre homicidios e varidvel antecedente
(TsImOts), em seguida, o modelo 1 acrescenta a primeira defasagem de internagdes
(Tslm1ts). Em fungao das diferentes especificagoes sugeridas pelos tradicionais critérios
de informacio, da flexibilidade da metodologia de avaliagio adotada e como forma de
verificar desempenho preditivo de distintas especificagdes em variados horizontes de
previsao, este processo ¢ repetido até a quinta defasagem de internagoes por agressao
(Tslm5ts). Em seguida, esse processo ¢ aplicado ao modelo autorregressivo de defasa-
gens distribuidas, ou seja, ao conjunto de varidveis antecedentes, acrescentamos uma
defasagem da varidvel dependente, especificando o seguinte modelo:

Y., =0,+%7, = TN A, h=12.,12]y|<1 3)

Novamente, o0 modelo 0 considera relagio contemporanea entre homicidios e
internagées (TslmOtsy). Similar ao caso anterior, o método é estimado até a quinta
defasagem de internacoes por agressio (Tslm5tsy).

Ao avaliarmos o desempenho previsor dos modelos, utilizamos duas abordagens.
No primeiro método de avaliagao, empregamos estatisticas de precisao ao comparar
desempenho preditivo, isto é, utilizamos RMSE, MAE e MAD. As estatisticas RMSE e
MAE foram escolhidas em fun¢io da fécil interpretacio dos resultados e ampla utiliza-
¢ao 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 inferior a unidade sugere que os modelos considerados
apresentam melhor desempenho preditivo relativamente ao random walk.

Apesar de ampla utilizagio na literatura, as estatisticas de precisio nio consideram
a significAncia estatistica da diferenca de desempenho preditivo dos modelos. Portanto,
comparamos desempenho previsor dos diversos modelos pela abordagem MCS, proposta
por Hansen, Asger e James (2011).

6. Descricdo das estatisticas na tabela A.2 do apéndice.
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O objetivo do MCS ¢ determinar um conjunto, M", que consista nos melhores
modelos do conjunto inicial de modelos, M, em que melhor ¢ definido por critérios
pré-definidos, isto é, pelo nivel de significincia, pela funcio de perda e pelas estatisticas
de teste. O MCS elabora um conjunto de modelos de confianga, M, ou seja, desenvolve
um conjunto de modelos que contém os melhores modelos dado certo nivel de confianga.
Os modelos em 4" sio avaliados por informagio amostral acerca da performance relativa
dos modelos em M,. Assim, o MCS ¢ aleatério conjunto de modelos data dependence
que inclui o(s) melhor(es) modelo(s) de previsao. Uma das vantagens do MCS ¢ nio
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, M,; e cri-
tério de avaliacdo empirica. O procedimento é baseado em teste de equivaléncia, 7y,
e regra de eliminagao €,,. Isto ¢, o procedimento consiste em sequéncia de testes, nos
quais a hipétese nula de igualdade na capacidade preditiva nio ¢é rejeitada dado nivel
de significincia. O teste de equivaléncia ¢ aplicado ao conjunto de modelos M =M. Se
Vu for rejeitada, a evidéncia sugere que modelos em M nio sio igualmente bons e €,
¢ utilizada na eliminacio de modelo de baixo desempenho em M. O procedimento é
repetido até no ser rejeitada dado nivel de significAncia, ento, os modelos sobreviventes
constituem conjunto de melhores modelos. Isto é, 0 MCS contém os melhores modelos
do conjunto inicial M, dado certo nivel de confianca 1—a.

O nivel de significincia, a ¢ empregado em todos os testes, garantindo assintotica-
mente P (M"c M", ) > 1-o. Os modelos serdo ranqueados por seus p-valores. Modelos
de p-valor inferior a a nio estario no subconjunto de melhores modelos M". Portanto,
dado modelo i € M, o p-valor do MCS, P, ¢ limiar no quali e M ‘., se e somente se
ﬁi 20, Portanto, baixo ﬁi indica pouca chance de modelo 7 pertencer a conjunto de me-
lhores modelos. Neste trabalho, os modelos em I\A/I*lfa serao selecionados considerando
desempenho preditivo passados dos modelos em M.

Detalhadamente, considere conjunto, M, que contém niimero finito de modelos,
i=1,..,m . Os modelos sao avaliados ao longo da amostra = 1,..., #, em termos de fungio
de perda do modelo i no periodo t, L, . Definimos a performance relativa entre modelos
comod, =L,~L, Vij eM,. Logo, determinamos estatisticas de perdas amostrais relativas:

d=v X0, d,, (4)
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Representada perda amostral média do modelo 7 relativamente ao modelo ;.

d=t3,d (5)

Representada perda amostral do modelo 7 comparada a perda média entre os
modelos em M. Entao, assumimos: n;=E(d)en =E()é finito e ndo depende de
tV i,j eM, Elaboramos rank de desempenho em termos da fung¢ao de perda esperada, ou
seja, modelo 7 é preferido ao j se ,uij<0. Logo, definimos conjunto de melhores modelos:

M'={ie M:p, <0V je M} (6)

A eliminagao de modelos inferiores em M° é realizada verificando hipétese de
igualdade na capacidade preditiva. Esta pode ser formulada de duas formas:

. —0VijeM

oM Hij

*H,,:w#0para algumi,j eM

4,

Ou:

*H un=0VijeM

0,

*H,, w#0paraalgumi,j eM
Onde M cM°, A partir destas estatisticas, construimos, respectivamente, as se-
guintes estatisticas #

=L el = ——— paraVije M
var (cz_j) - Jvar (‘Z—,)

—

Em que var (d ) € var (d.) sdo varidncias estimadas de d e d respectivamente.
Os autores propdem "duas estatisticas de teste utilizadas ao verificar hipétese nula de
equivaléncia na capacidade preditiva dos modelos. Sendo a estatistica 7, avaliada pela

seguinte estatistica de teste: p  _ /7a% | zt\Z )
RM l] =

@)

A estatistica T, assegura que o resultado da hipétese nula depende do modelo

de maior perda relativa. Neste caso, o modelo eliminado obedece a seguinte regra de

€y = AIE max ( .Suljw i), ou scja, a regra de eliminacio ird excluir o
i e =
J var (dl.j)

eliminacao:
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modelo de maior estatistica de teste £ Por sua vez, a estatistica £, serd avaliada pela seguinte

max tl.

estatistica de teste: 77 = . Neste caso, o resultado da hipétese nula depende
mas M [ e M

do maior desvio em relagao a média da fungio de perda dos modelos investigados. Por

d
. ~ ; max —— . , / ,
fim, a regra de eliminagdo serde = arg . ——, isto &, serd excluido modelo de
max, M ieM|vara)
maior contribui¢io para a estatistica de teste. Este modelo apresenta o pior desempenho
relativamente & média dos modelos em M. A distribuicao assintdtica destas estatisticas
de teste nao ¢ padronizada, portanto, 0 MCS utiliza método bootstrap ao estimar a dis-

tribuicio destas estatisticas, detalhes em Hansen, Lunde e Nason (2010).

3 PRINCIPAIS RESULTADOS

Esta segao apresenta os resultados do exercicio de previsio fora da amostra de homici-
dios. Para cada modelo estimado, computamos uma sequéncia de doze previsoes fora
da amostra, utilizando o método rolling window com janela de estimagao de tamanho
T =84 observagoes mensais. Dessa forma, minimizam-se potenciais outliers e quebras
estruturais, além de permitir implementar testes de capacidade preditiva em modelos
aninhados (Giacomini e White, 2006). Em cada janela, os modelos sao estimados e
previsdes de um a doze passos a frente sdo realizadas. Assim, a janela avanga um més
e repete o processo anterior até o fim da amostra — similar a Medeiros, Vasconcelos e
Freitas (2015) e Stock e Watson (2012). Isto resulta em 143 — 4 erros de previsoes em
cada horizonte de previsao 4, os quais serdo utilizados na avaliagao de performance dos
modelos estimados, selecionado como vencedor aquele de melhor desempenho fora da
amostra. A segao 4 mostra que os principais resultados sio estdveis para 7, = 96.

Ao analisar evidéncias qualitativas dos modelos estimados, o grifico 1 expoe
RMSE dos modelos estimados ao longo dos horizontes avaliados. O mesmo gréfico
apresenta grupos de modelos agregados por similar desempenho preditivo. E possivel
perceber trés padroes de desempenho preditivo. O grupo 1, composto por modelos
(autorregressivos) de defasagem distribuida, apresenta ao longo de todos os horizontes
de previsao o melhor desempenho preditivo, embora mostre gradual deterioragio da
capacidade preditiva ao longo dos horizontes de previsdo. 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 com varidveis antecedentes, expoe desempenho preditivo inferior aos
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demais grupos em todos horizontes de previsao e deteriora¢ao da capacidade preditiva
ao longo dos horizontes de previsio.

GRAFICO 1
RMSE por grupos preditivos e horizonte de previsao

Elaboracdo dos autores.
Obs.: Figura reproduzida em baixa resolucéo e cujos leiaute e textos ndo puderam ser padronizados e revisados em virtude das condicdes técnicas dos originais (nota do Editorial).

Seguindo Medeiros e al. (2019), a tabela 1 apresenta sumério de estatistica do
desempenho preditivo ao considerarmos todos os horizontes de previsao. As colunas
(1), (2) e (3) apresentam RMSE, MAE ¢ MAD médios, respectivamente. As colunas
(4), (5) e (6) apresentam, respectivamente, RMSE, MAE e MAD midximos. Por sua
vez, as colunas (7), (8) e (9) apresentam RMSE, MAE e MAD minimos. Todas as es-
tatisticas estao normalizadas relativamente ao modelo random walk. As colunas (10),
(11) e (12) apresentam o niimero de vezes — ao longo do horizonte de previsiao — cada
modelo alcangou o menor RMSE, MAE e MAD, respectivamente. Na tltima linha,
estdo os valores apurados no modelo random walk de benchmark. A tabela 1 apresenta
os resultados apurados de acordo com rank decrescente do RMSE médio.

As evidéncias sugerem que nas estatisticas de avaliagdo consideradas, majorita-
riamente os modelos competidores superam na média o modelo random walk — exceto
o modelo snaive. Em geral, ganhos preditivos relativos ao random walk, em termos de

RMSE e MAE sao da ordem de 50% e aproximadamente 40% na estatistica MAD.
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Por sua vez, os melhores modelos de varidveis antecedentes apresentam melhorias relativas
a0 modelo random walk em torno de 60% em termos de RMSE, MAE ¢ MAD. Além
disso, modelos (autorregressivos) de defasagem distribuida com varidveis 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 colocagio (ETS) aparece somente na 11° posi¢io e, nas
demais estatisticas de avaliagao, modelos univariados nao apresentam melhores resultados
relativamente a modelos de varidveis antecedentes, pois, em nenhuma oportunidade
modelos univariados mostram a menor estatistica de desempenho preditivo. Ainda de
acordo com as evidéncias, nenhum modelo apresenta desempenho sistematicamente
superior aos demais, ou seja, nao hd modelo com melhor desempenho em todos os
critérios de avaliacio.

TABELA 1
Sumario estatisticas de previsao

(1) () €) ) (5) (6) (7) ® @ 0o an 12

Min. Min. #min  #min.  #min.

Model Avg. RMSE  Avg. MAE  Avg. MAD Max. RMSE  Max. MAE  Max. MAD ~ Min RMSE MAE MAD  RMSE MAE MAD
tsim1ts 0,41 0,39 0,36 0,64 0,62 0,51 036 0,33 0,30 6 3 0
tsim1tsy 0,42 0,38 0,27 0,62 0,59 0,40 0,36 0,33 0,22 6 9 8
tslm2ts 0,42 0,42 0,41 0,67 0,65 0,59 0,36 0,34 0,33 0 0 0
tslm2tsy 0,43 0,40 0,29 0,63 0,61 038 0,38 0,35 0,24 0 0 2
tsim3tsy 0,43 0,41 0,30 0,65 0,62 0,41 0,38 0,35 0,26 0 0 2
tslm3ts 0,43 0,42 0,40 0,68 0,66 0,56 0,37 0,35 0,33 0 0 0
tslmOtsy 0,44 0,42 0,40 0,66 0,64 0,55 0,39 0,36 0,31 0 0 0
tsim4tsy 0,44 0,41 0,34 0,66 0,62 0,48 0,39 0,35 0,28 0 0 0
tslmats 0,45 0,42 0,37 0,70 0,67 0,54 0,38 0,35 0,29 0 0 0
tslm5tsy 0,45 0,42 0,30 0,67 0,63 0,41 0,40 0,36 0,26 0 0 0
Ets 0,46 0,44 0,37 0,72 0,69 0,55 0,39 0,36 0,29 0 0 0
Thats 0,46 0,44 0,38 0,71 0,67 0,52 0,40 0,36 0,30 0 0 0
Thiefe 0,46 0,44 038 0,71 0,68 0,54 0,40 0,37 0,30 0 0 0
Mediana 0,46 0,44 0,40 0,70 0,68 0,55 0,40 0,36 0,32 0 0 0
Stime 0,46 0,44 0,39 0,73 0,70 0,57 0,40 0,36 0,29 0 0 0
BootStrap 0,46 0,44 0,36 0,71 0,68 0,53 0,40 0,37 0,28 0 0 0
Stima 0,46 0,44 0,37 0,69 0,66 0,49 0,40 0,36 0,29 0 0 0
tslmOts 0,46 0,45 0,40 0,73 0,71 0,55 0,40 0,37 0,31 0 0 0
Média 0,47 0,45 0,42 0,70 0,68 0,59 0,40 0,37 0,33 0 0 0
tslm5ts 0,47 0,44 0,38 0,73 0,68 0,53 0,40 036 0,30 0 0 0
Bats 0,47 0,45 0,40 0,74 0,71 0,58 0,41 0,38 0,34 0 0 0
arima2x 0,49 0,48 0,44 0,75 0,74 0,63 0,42 0,40 0,35 0 0 0
(Continua)
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(Continuacdo)
(M ) 3) (4) (5) (6) 7) (8) @ (o (11 (12

Model Avg. RMSE  Avg.MAE  Avg. MAD Max. RMSE Max. MAE Max. MAD Min RMSE m& l\'\//ll,iﬁn[j msnE m’g mg
arimalx 0,49 0,48 0,42 0,76 0,74 0,59 0,43 0,40 0,32 0 0 0
arima3x 0,50 0,48 0,41 0,77 0,74 0,57 0,43 0,40 0,33 0 0 0
arima2xy 0,50 0,48 0,37 0,76 0,75 0,51 0,44 0,40 0,30 0 0 0
arimadx 0,52 0,50 0,48 0,78 0,75 0,59 0,46 0,42 0,38 0 0 0
Thiefa 0,52 0,51 0,47 0,77 0,75 0,64 0,46 0,43 0,39 0 0 0
Arima 0,53 0,52 0,49 0,80 0,77 0,66 0,46 0,43 0,40 0 0 0
arima5x 0,54 0,51 0,48 0,81 0,76 0,61 0,47 0,43 0,38 0 0 0
arimalxy 0,54 0,51 0,36 0,76 0,73 0,46 0,49 0,44 0,29 0 0 0
arimaSxy 0,54 0,53 0,35 0,80 0,78 0,46 0,49 0,45 0,29 0 0 0
arima0x 0,55 0,54 0,52 0,78 0,78 0,73 0,48 0,45 0,42 0 0 0
Struc 0,55 0,54 0,51 0,84 0,83 0,67 0,49 0,45 0,45 0 0 0
Nnetar 0,56 0,54 0,50 0,83 0,82 0,71 0,50 0,45 0,40 0 0 0
Elm 0,57 0,53 0,46 0,74 0,72 0,62 0,61 0,55 0,46 0 0 0
arimadxy 0,58 0,54 0,37 0,78 0,76 0,50 0,53 0,46 0,31 0 0 0
Elmx 0,61 0,61 0,62 0,94 0,95 0,85 0,53 0,51 0,57 0 0 0
arima3xy 0,63 0,56 0,38 0,80 0,77 0,53 0,58 0,49 0,31 0 0 0
Snaive 0,63 0,63 0,68 1,00 1,00 1,00 0,54 0,51 0,52 0 0 0
arimaOxy 0,67 0,64 0,44 0,74 0,72 0,47 0,65 0,57 0,42 0 0 0
Arfima 0,69 0,68 0,65 0,96 0,93 0,85 0,61 0,58 0,54 0 0 0
RW 417,00 338,45 367,16 490,21 416,24 505,57 262,26 211,01 235,73

Elaboragdo dos autores.
Obs.: Ultima linha consta valor apurado no benchmark RW.

A tabela 2 apresenta RMSE normalizado pelo modelo random walk de dois
modelos com varidveis antecedentes de melhor RMSE médio e, também, de todos
os modelos univariados e combinagoes, ao longo dos horizontes de previsao considerados.
Os modelos de varidveis antecedentes sio em todos os horizontes de previsio os que
apresentaram maior ganho relativo ao random walk. Considerados todos os horizontes
de previsio, na média, modelos de varidveis antecedentes sio 13% melhores que o con-
junto univariado e as combinagoes. Resultados similares sao observados nas estatisticas

MAE e MAD, apresentadas, no apéndice, nas tabelas A.4 e A.5, respectivamente.
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TABELA 2
RMSE normalizado por horizonte de previsao

Horizonte de Previsdo

Modelo 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 " 12
tslm1ts 0,37 0,43 0,46 0,36 0,42 0,35 0,42 0,37 0,43 0,42 0,37 0,65
tslm1tsy 0,34 0,40 0,44 0,36 0,42 0,35 0,42 0,37 0,44 0,43 0,38 0,67
Arima 0,44 0,55 0,59 0,47 0,55 0,45 0,54 0,48 0,57 0,56 0,49 0,85
BootStrap 0,39 0,48 0,52 0,40 0,48 0,39 0,48 0,42 0,49 0,49 0,42 0,74
Bats 0,41 0,49 0,54 0,41 0,48 0,39 0,49 0,43 0,49 0,49 0,43 0,75
Thats 0,39 0,46 0,52 0,40 0,47 0,39 0,47 0,42 0,48 0,48 0,42 0,74
Stime 0,41 0,47 0,52 0,41 0,47 0,39 0,48 0,42 0,48 0,48 0,42 0,73
Stima 0,38 0,47 0,52 0,41 0,47 0,40 0,48 0,42 0,49 0,49 0,43 0,75
Ets 0,40 0,47 0,51 0,40 0,47 0,39 0,47 0,41 0,48 0,47 0,42 0,73
Nnetar 0,49 0,56 0,59 0,49 0,57 0,50 0,58 0,51 0,57 0,61 0,51 0,90
Snaive 0,55 0,64 0,71 0,55 0,64 0,53 0,65 0,57 0,67 0,65 0,58 1,00
Arfima 0,53 0,70 0,75 0,59 0,74 0,59 0,74 0,64 0,75 0,74 0,65 1,12
Struc 0,46 0,56 0,63 0,50 0,57 0,47 0,58 0,50 0,60 0,58 0,51 0,86
Thiefa 0,42 0,55 0,57 0,46 0,54 0,45 0,55 0,48 0,56 0,54 0,49 0,85
Thiefe 0,40 0,47 0,51 0,41 0,47 0,39 0,47 0,42 0,47 0,48 0,42 0,74
Mip 0,41 0,51 0,51 0,40 0,61 0,51 0,74 0,66 0,84 0,82 0,80 1,46
Elm 0,41 0,49 0,54 0,42 0,54 0,45 0,62 0,56 0,66 0,67 0,64 1,13
Média 0,39 0,47 0,52 0,41 0,48 0,40 0,48 0,43 0,49 0,49 0,43 0,75
Mediana 0,38 0,47 0,51 0,40 0,47 0,39 0,48 0,42 0,49 0,48 0,42 0,74
RW 478,07 406,06 371,41 476,74 406,13 490,21 404,08 458,72 394,10 400,43 45582 262,26

Elaboracdo dos autores.
Obs.: Ultima linha consta valor apurado no benchmark RW.

O griéfico 2 apresenta os valores realizados do niimero de homicidios ao lado das
previsdes do modelo univariado (ETS) e de varidveis antecedentes (Tslm1ts) de menor
RMSE médio. Observamos que apesar do bom ajuste visual, o modelo ETS apresenta
sistematicamente erros maiores aqueles observados no modelo de varidveis antecedentes,
especialmente em horizontes de previsao mais longos.
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GRAFICO 2
Valores realizados de homicidios e previsées selecionadas estimadas por rolling window
ts =84
2A - Horizonte de previsao h =1 2B — Horizonte de previsdo h = 4
2C - Horizonte de previsdo h = 8 2D — Horizonte de previsdo h = 12

Elaboragdo dos autores.
Obs.: Figura reproduzida em baixa resolucao e cujos leiaute e textos ndo puderam ser padronizados e revisados em virtude das condicdes técnicas dos originais (nota do Editorial).

Seguindo Marcellino, Stock e Watson (2006) e Tarassow (2019), reportamos resul-
tados de 1, 4, 8 e 12 horizontes de previsao. A tabela 3 apresenta 0 MCS ao considerar
todos os modelos estimados desde 1999m01, assumindo fungio de perda quadridtica.
Como sumdrio, listamos modelos de melhor classificagao pelo MCS.
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TABELA 3
Top 10 MCS resultados baseados na rolling window de largura ts = 84 para homicidios
(jan. 1999-dez. 2017)

Forecast Horizon h = 1 Forecast Horizon h = 4
Model Rank Loss pmcs Model Rank Loss pmcs
tsim1tsy 1 26588,20 1,000 tsim1tsy 1 28817,67 1,000
tslm2tsy 2 2771111 1,000
tslm3tsy 3 28817,38 1,000
tsim4tsy 4 29855,85 1,000
tsimOtsy 5 29795,31 0,999
tsim1ts 6 30923,70 0,977

Forecast Horizon h = 8 Forecast Horizon h = 12
Model Rank Loss pmcs Model Rank Loss pmcs
tslm1ts 1 28608,10 1,000 tslm1ts 1 28639,28 1,000

Elaboracdo dos autores.

Nota: ' Loss refere-se ao valor médio da funcdo de perda quadratica. Foram utilizadas 5 mil iteragdes block-bootstrap. O tamanho do block bootstrap foi determinado pelo
niimero maximo de parametros significativos apds ajustar processo AR (p) em todas as funcdes diferencas, como sugerido por Hansen et a/. (2011). Ainda seguindo
os autores do método, escolhemos nivel de significancia o = 10% na elaboragdo do MCS (Mg’0 ).

Obs.: Estatistica z, e funcao de perda quadrética’.

Alinhada as evidéncias anteriores, a tabela 3 sugere dominio dos modelos de
varidveis antecedentes ao longo dos horizontes de previsao considerados. Especifica-
mente, diferentes especificacoes do modelo (autorregressivo) de defasagem distribuida
com até quatro defasagens estao no topo das previsdes em t + 1, com diferenca de 16%
na func¢io quadrdtica de perda estimada entre o modelo vencedor e o tltimo colocado.
Nos horizontes de previsao seguintes, o MCS selecionou somente dois modelos. No-
meadamente, no caso t + 4, modelo sugerido por método de identificagao proposto por
Pankratz (1999) e critérios BIC e HQ, apresentou melhor desempenho preditivo fora da
amostra, enquanto em t + 8 e t + 12, modelos especificados por critérios tradicionais de
identificagio nio apresentaram resultado preditivo vencedor, justificando a inclusio de
outras especificagoes além das sugeridas por critérios de informagao. 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 tradicio-
nalmente observado na literatura de forecasting, o resultado sugere nao existir modelo
superior aos demais em todos os horizontes de previsao.

Uma fragilidade na avalia¢ao do desempenho preditivo reside no fato de a precisao
fora da amostra depender do periodo utilizado na avaliagao das previsoes. Isto é, modelos
serao escolhidos pelo melhor desempenho preditivo ao considerar estimativa da fun¢ao
perda ao longo de todo o periodo de avaliagio fora da amostra, no entanto, modelos
concorrentes podem exibir, por exemplo, menor RMSE em determinado periodo da

24




Texto para
Discussao
Previsdo de Homicidios no Brasil: proposta de varidvel antecedente

amostra de avaliacdo. Para visualizar a estabilidade na capacidade preditiva dos modelos,
observamos a variagao temporal do RMSE, ao executar rolling window de tamanho T =30
observacoes mensais.

O grifico 3 apresenta a variagio temporal do RMSE de todos os modelos estimados
e destaca aqueles selecionados pelo MCS. Em todos os horizontes de previsao analisa-
dos, observamos gradual degradagio na qualidade das previsdes ao longo da amostra.
No entanto, os modelos escolhidos pelo MCS, exceto em curtos periodos, apresentam
melhor desempenho preditivo ao longo de toda a amostra. A evidéncia sugere estabili-
dade no desempenho preditivo dos modelos e, portanto, refor¢a os achados do MCS.”

GRAFICO 3

Rolling window RMSE1

3A - Painel A: 1 month ahead 3B — Painel A: 4 month ahead
3C — Painel A: 8 month ahead 3D — Painel A: 12 month ahead

Elaboracao dos autores.
Nota: ' Modelos escolhidos pelo MCS.
Obs.: Figura reproduzida em baixa resolucéo e cujos leiaute e textos ndo puderam ser padronizados e revisados em virtude das condicdes técnicas dos originais (nota do Editorial).

As evidéncias apresentadas no gréfico 3 confirmam relevincia das varidveis ante-
cedentes utilizadas em termos de ganho na performance previsora. Modelos univariados
sao sistematicamente superados nos diferentes horizontes de previsao apresentados. Além
disso, os resultados apontam alteragio da especificagio étima, de acordo com o horizonte

7. No apéndice A, a figura A.1 apresenta esse exercicio de acordo com a categoria do modelo — univariado, Arima ou (au-
torregressivo) de defasagens distribuidas. Novamente, as evidéncias estdo alinhadas aos achados do MCS, isto é, modelos
de varidveis antecedentes com defasagem distribuida apresentam os melhores resultados.
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de previsao analisado. Considerando estatistica de teste {08 modelos selecionados pelo
MCS sio subconjunto do caso t independentemente do tamanho da janela de esti-
magio, como visto no apéndice A, tabelas A.6 e A.7, refor¢ando a validade dos achados.

Ao repetirmos o exercicio de previsio, encontramos evidéncias de estabilidade
nos resultados gerais ao utilizar no MCS fungao de perda absoluta em vez de fungao
de perda quadrdtica. De acordo com as evidéncias apresentadas na tabela 4, novamente
observamos o dominio dos modelos de varidveis antecedentes ao longo dos horizontes de
previsdo considerados. Similar ao observado na tabela 3, 0 modelo sugerido nos critérios
de informagio HQ e BIC e método de identifica¢io de Pankratz (1999) aparece como
o de melhor desempenho preditivo fora da amostra, nos horizontes de previsao t +1 e t
+ 4. Ainda nessa linha, os resultados em t + 8 e t + 12 repetem aqueles da tabela 3, ao
nao selecionar modelo indicador pelos métodos de identificagio utilizados. Também,
similar ao observado no exercicio anterior, nenhum modelo supera os concorrentes em
todos os horizontes de previsao. Estes resultados sao qualitativamente iguais aos apu-
rados, considerando estatistica de teste t e fun¢ao de perda absoluta, como observado

na tabela A.7 do apéndice.

TABELA 4
Top 10 MCS resultados baseados na rolling window de largura ts = 84 para mortes vio-
lentas intencionais'? (jan. 1999-dez. 2016)

Forecast Horizon h = 1 Forecast Horizon h = 4
Model Rank Loss pmcs Model Rank Loss pmcs
tsim1tsy 1 124,49 1,000 tslm1tsy 1 129,97 1,000
Forecast Horizon h = 8 Forecast Horizon h = 12
Model Rank Loss pmcs Model Rank Loss pmcs
tslm 1tsy 1 128,38 1,000 tsIm1ts 1 130,36 1,000

Elaboracdo dos autores.
Nota: ' Mais detalhes na tabela 3.
2 Estatistica [ t ]_max e funcio de perda absoluta.

4 CHECK DE ROBUSTEZ

Na presenca de quebra estrutural, os erros de previsao do método rolling window estao
sujeitos a largura da janela de estimagdo (Pesaran e Timmermann, 2007). Contorna-
mos este problema ampliando a largura da janela de estimagdo para Ts = 96 ao invés de
Ts = 84 observagoes mensais.
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A tabela 5 apresenta os achados desse exercicio. Em primeiro lugar, os modelos
vencedores apresentam maiores erros de previsio que aqueles reportados na tabela 3,
indicando que as previsoes sao mais precisas na média ao escolhermos a janela Ts = 84.
Apesar disso, os resultados gerais sao similares aos observados anteriormente. Modelos
com varidveis antecedentes superam sistematicamente os modelos univariados em to-
dos os horizontes de previsdo considerados. Estes achados sao robustos 2 estatistica de
avaliagio z e fungio de perda, como observado nas tabelas A.6 e A.7 do apéndice — em
que realizamos este exercicio considerando estatistica e fungao de perda absoluta — sa-
lientando os ganhos de previsao alcancados ao utilizar varidveis antecedentes.

TABELA 5
Top 10 MCS resultados baseados na rolling window de largura ts = 96 para mortes vio-
lentas intencionais’' (jan. 1999-dez. 2016)

Forecast Horizon h = 1 Forecast Horizon h = 4
Model Rank Loss pmcs Model Rank Loss pmcs
tslm1tsy 1 27376,13 1,000 tslmTtsy 1 29103,78 1,000
tslm1ts 2 29511,11 0,923
Forecast Horizon h = 8 Forecast Horizon h = 12
Model Rank Loss pmcs Model Rank Loss pmcs
tslm1tsy 1 29918,16 1,000 tslm1ts 1 30492,44 1,000
tslm1ts 2 30052,73 0,972

Elaboracdo dos autores.
Nota: ' Estatisticaz, ,_e funcao de perda quadratica.
Obs.: Para mais detalhes, ver tabela 3.

5 EXERCICIO DE PREVISAQ PSEUDO FORA DA AMOSTRA

Tradicionalmente, ao avaliar a capacidade preditiva de modelos previsores, a abordagem
rolling window aparece como preferida (Medeiros ez al., 2019; Medeiros, Vasconcelos e
Freitas, 2015; Panagiotelis ez a/., 2019; Tarassow, 2019), pois atenua problemas relacio-
nados a outliers e quebra estrutural. Além disso, ela produz série de erros preditivos em
diferentes horizontes de previsio, utilizados na avaliagio empirica dos modelos consi-
derados, similar ao observado nas se¢oes anteriores. No entanto, em fungao da estreita
janela de estimagio imposta nesta abordagem, métodos cujo desempenho preditivo
acompanha o tamanho do conjunto de informagoes inseridas no modelo irao apresentar
baixo desempenho preditivo. Em nossa anilise, 0 método ELMX, ao contrério do es-
perado, ndo pertence ao grupo de melhores modelos escolhidos pelo MCS em nenhum
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horizonte de previsao considerado, resultado similar ao observado em outros trabalhos
(Haykin, 2009; Ploeg, Austin e Steyerberg, 2014).

A abordagem considerada nesta se¢o traz evidéncias qualitativas do desempenho
preditivo ao ampliarmos a janela de estimagdo. Nesta se¢io, utilizamos a abordagem
fixed origin, ou seja, ao fim do periodo de ajuste (T), sdo realizadas previsoes referentes
aT+1,T+2,.., T+ 12. Buscando capturar desempenho preditivo em diversos ciclos,
realizamos este exercicio a partir de 2014, 2015 ¢ 2016, sendo a amostra de teste os doze
meses seguintes ao periodo de ajuste. Consideramos método univariado e de defasagens

distribuidas de menor RMSE médio, além do método ELMX.?

GRAFICO 4
Exercicio de previsao pseudo fora da amostra (jan. 2015-dez. 2015)

Elaboracao dos autores.
Obs.: Figura reproduzida em baixa resolucao e cujos leiaute e textos ndo puderam ser padronizados e revisados em virtude das condicdes técnicas dos originais (nota do Editorial).

8. Estatisticas de precisdo serdo omitidas, pois ndo sdo capazes de separar erros em diferentes horizontes de previsdo.
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GRAFICO 5
Exercicio de previsdao pseudo fora da amostra (jan. 2016-dez. 2016)

Elaboracdo dos autores.
Obs.: Figura reproduzida em baixa resolucao e cujos leiaute e textos ndo puderam ser padronizados e revisados em virtude das condicdes técnicas dos originais (nota do Editorial).

GRAFICO 6
Exercicio de previsao pseudo fora da amostra (jan. 2017-dez. 2017)

Elaboracdo dos autores.
Obs.: Figura reproduzida em baixa resolucéo e cujos leiaute e textos ndo puderam ser padronizados e revisados em virtude das condicdes técnicas dos originais (nota do Editorial).

Ao considerar a diferenca absoluta entre o nimero acumulado de homicidios em
2015, 2016 € 2017 e o valor acumulado previsto nestes anos, sao evidentes os ganhos
de precisao pontual dos modelos multivariados e o desempenho superior do modelo
ELMX nos diferentes periodos considerados.
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5.1 Exercicio de previsao de homicidios

Nesta segao, realizamos exercicio de previsao fora da amostra, ou seja, elaboramos pre-
visao do nimero de homicidios no Brasil de janeiro a dezembro de 2019 — periodo sem
dados oficiais de homicidios publicados pelo SIM.

GRAFICO 7
Trajetoria prevista de homicidios (jan. 2019-dez. 2019)

Elaboracao dos autores.
Obs.: Figura reproduzida em baixa resolucéo e cujos leiaute e textos ndo puderam ser padronizados e revisados em virtude das condicdes técnicas dos originais (nota do Editorial).

De acordo com o resultado apurado, a expectativa do nimero total de homicidios no
Brasil em 2019 é de 50.935, retragao de 12,11% em relagao ao observado no ano anterior.

6 CONCLUSOES

A tendéncia crescente e os recordes em niimeros absolutos de homicidios no Brasil
despertaram o interesse de académicos e policymakers nas causas e consequéncias da
criminalidade violenta brasileira. Apesar do elevado custo econdmico e social (Cerqueira
e Soares, 2016) incorrido pela sociedade e da necessidade de acompanhamento conjun-
tural da criminalidade pelos interessados, as informagoes nacionais de criminalidade sao
divulgadas com defasagem.

Com o objetivo de produzir evidéncias preliminares acerca da criminalidade
violenta nacional, este estudo inovou ao avaliar a capacidade de modelos com varidveis
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antecedentes, entre elas, internagoes por agressao, apresentando desempenho preditivo
do nimero de homicidios no Brasil superior a um conjunto de modelos univariados.

De acordo com os achados, modelos de varidveis antecedentes apresentam sis-
tematicamente desempenho preditivo superior relativamente aos modelos univariados,
embora nao exista evidéncia de modelo multivariado superior aos demais em todos os
horizontes de previsao. Na média, relativamente ao modelo random walk, os ganhos
dos modelos de varidveis antecedentes e defasagens distribuidas em termos de RMSE,

MAE e MAD sio da ordem de 60%.

Os resultados gerais sao robustos ao uso alternativo de estatistica de avaliagio,
fungio de perda e largura de janela de estimagdo. Dessa forma, trazemos evidéncias
da capacidade preditiva de internagoes por agressao aos pesquisadores interessados em
aumentar a acurdcia de suas previsoes acerca da criminalidade violenta e estabelecemos
benchmark a futuras tentativas de previsao de homicidios no Brasil.

Apesar das evidéncias, esta andlise nao esgota e, nao buscou esgotar, possiveis
abordagens de previsao. Andlises futuras deverdo considerar interagao geografica (Gorr,
Olligschlaeger ¢ Thompson, 2003; Shoesmith, 2013) ou ampliar o leque de varidveis
antecedentes e aplicar métodos de regularizacio ou abordagem geral para o especifico.
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APENDICE A

QUADRO A.1
Descricao das variaveis e fonte dos dados

Variavel Descricdo da Variavel Fonte Referéncia.

Agregacdo de 6bitos por cau- Sistema de InformacBes sobre = Obitos sequndo as seguintes CIDs-10: X85-Y09
Homicidios ~ sas externas e agressdo por Mortalidade — SIM. Ministério da =~ Agressdes, Y35-Y36 IntervencGes legais e ope-
intervencao legal. Salde. racoes de guerra.

Internagdes cuja causal primaria e/ou secunda-

Ndmer internacdes regis- . < . . " ) .
(imero de internagdes regis Sistema de InformagBes Hospitalar  ria remete ao cédigo CID relativo ao capitulo XX

Internagbes  tradas no SIH provenientes de

agress3o. - SIH . Ministério da Satde da classificacdo CID-10 de doengas. (Cerqueira
etal. 2019)

Elaboragio dos autores.

TABELA A.1

Estatisticas descritivas

Internages Homicidios

Média 3.971 4.341
Mediana 4.048 4.272
Méximo 5339 5.677
Minimo 2.464 3.341
Desvio Padrao 6.408 5.020

Elaboracdo dos autores.

Estatisticas de avaliagio da previsao:

Raiz do erro quadrado médio (RMSE)

m,h

RMSE = \/,‘,—ZH er,
Erro absoluto médio (MAE)

IR S LA
MAE,, =72, _|é
Desvio absoluto médio da média (MAD)
MAEm,h = média (|€At,m,h— média (ft’m’h )

t,m,h

Emque: €, =y =y eV . ¢éaprevisiode mortes violentas intencionais
no periodo 1, modelo m relativo ao horizonte ne »é o nimero de erros de previso.
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TABELA A.2
Teste de raiz unitaria’
ADF
Variables Test eq. lag t-stat 10% 5% 1%
Level N 12 2.408 -1.615 -1.942 -2.575
Homicidio
1 difference C 1 -6.796 -2.573 -2.874 -3.459
Level N 1 0.153 -1.615 -1.942 -2.575
Internagbes
1¢ difference N 0 -21.669 -1.615 -1.942 -2.575
pp
eq. Band t-stat 10% 5% 1%
Level ar 0 -7.053 -3.138 -3.429 -3.998
Homicidio
1¢ difference N 10 -33.207 -1.615 -1.942 -2.575
Level ar 7 -4.199 -3.138 -3.429 -3.998
Internacdes )
15t difference
Kpss
eq. Band t-stat 10% 5% 1%
Level T 12 0.297 0.119 0.146 0.216
Homicidio
1¢ difference C 30 0.212 0.347 0.463 0.739
Level T 15 0.110 0.119 0.146 0.216
Internacdes

1¢ difference

Elaboracdo dos autores.
Nota: ' Constante (C) e tendéncia (T) incluidas de acordo com critério de Shcwarz. ADF: escolha de defasagens baseada no critério de Schwarz. PP e KPSS: Bartlett Kernell é

TABELAA.3
MAE normalizado por horizonte de previsao

0 método de estimacdo espectral utilizado e Bandwidth Newey West foi utilizado.

Horizonte de Previsdo

Model 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 " 12

tsim1ts 0,36 0,43 0,44 0,36 0,40 0,32 0,41 0,35 0,40 0,40 0,35 0,62
tsim1tsy 0,33 0,39 0,41 0,35 0,39 0,31 0,40 0,34 0,39 0,40 0,36 0,64
Arima 0,44 0,56 0,56 0,48 0,54 0,43 0,54 0,47 0,55 0,54 0,47 0,85
BootStrap 0,39 0,47 0,49 0,40 0,46 0,36 0,47 0,40 0,45 0,47 0,40 0,71
Bats 0,42 0,47 0,51 0,42 0,46 0,36 0,48 0,41 0,46 0,47 0,41 0,72
Tbats 0,39 0,46 0,48 0,38 0,45 0,36 0,45 0,39 0,44 0,46 0,39 0,72
Stime 0,40 0,47 0,49 0,41 0,45 0,36 0,46 0,40 0,45 0,46 0,39 0,71
Stima 0,37 0,47 0,48 0,40 0,45 0,36 0,46 0,40 0,45 0,46 0,40 0,71
Ets 0,40 0,47 0,48 0,40 0,45 0,35 0,45 0,39 0,44 0,45 0,39 0,70
Nnetar 0,48 0,56 0,56 0,48 0,54 0,45 0,56 0,49 0,54 0,58 0,48 0,86
Snaive 0,57 0,67 0,69 0,57 0,64 0,51 0,65 0,56 0,65 0,66 0,56 1,00
Theta 8,98 10,21 9,92 10,26 11,33 8,32 10,41 10,81 12,26 13,03 10,63 21,38
Arfima 0,53 0,71 0,73 0,58 0,72 0,55 0,75 0,62 0,73 0,73 0,63 1,15

(Continua)
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(Continuacdo)

Horizonte de Previsdo

Model 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12
Struc 0,47 0,57 0,61 0,51 0,54 0,44 0,55 0,48 0,57 0,56 0,49 0,83
Thiefa 0,42 0,56 0,53 0,45 0,52 0,43 0,54 0,46 0,52 0,53 0,47 0,84
Thiefe 0,40 0,47 0,48 0,41 0,45 0,36 0,45 0,40 0,44 0,46 0,39 0,71
Mip 0,40 0,50 0,49 0,40 0,55 0,45 0,68 0,59 0,77 0,78 0,75 1,40
Elm 0,41 0,48 0,50 0,41 0,50 0,40 0,58 0,50 0,59 0,62 0,59 1,09
Média 0,39 0,47 0,48 0,40 0,46 0,37 0,47 0,40 0,46 0,47 0.41 0,73

Mediana 0,38 0,47 0,48 0,40 0,45 0,36 0,46 0,40 0,45 0,46 0,40 0,72
RW 37431 317,22 309,54 373,57 331,69 41624 32390 37680 32871 323,01 37546 211,01

Elaboracdo dos autores.
Obs.: Ultima linha consta valor apurado no benchmark RW.

TABELAA.4
MAD normalizado por horizonte de previsao

Horizonte de Previsdo

Model 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 " 12

tsim1ts 0,41 0,44 0,39 0,40 0,38 0,26 0,32 0,36 033 0,41 0,28 0,55
tsim1tsy 0,30 0,32 0,24 0,28 0,26 0,21 0,27 0,27 0,25 0,31 0,23 0,47
Arima 0,47 0,63 0,51 0,55 0,51 0,40 0,45 0,47 0,46 0,52 0,40 0,73

BootStrap 0,40 0,42 0,36 0,35 0,37 0,25 0,35 0,39 0,36 0,42 0,30 0,53

Bats 0,52 0,45 0,43 0,39 0,37 0,28 0,41 0,39 0,39 0,45 0,33 0,58
Thats 0,41 0,47 0,36 0,35 0,38 0,29 0,32 0,40 0,36 0,47 0,30 0,56
Stime 0,44 0,45 0,38 0,38 0,37 0,27 0,37 0,39 0,36 0,47 0,33 0,59
Stima 0,35 0,45 0,35 0,38 0,37 0,27 0,32 0,37 0,35 0,43 0,31 0,62
Ets 0,41 0,41 0,34 0,35 0,36 0,27 0,37 0,39 0,36 0,45 0,31 0,57
Nnetar 0,55 0,56 0,49 0,50 0,47 0,37 0,46 0,47 0,55 0,57 0,42 0,77
Snaive 0,75 0,75 0,65 0,69 0,68 0,52 0,64 0,74 0,67 0,79 0,53 1,00
Theta 2,17 2,08 1,65 1,78 1,61 1,22 1,71 2,03 1,69 2,15 1,41 2,83
Arfima 0,64 0,75 0,70 0,55 0,64 0,42 0,65 0,62 0,69 0,77 0,55 1,10
Struc 0,58 0,55 0,50 0,49 0,43 0,37 0,48 0,53 0,61 0,60 0,45 0,67
Thiefa 0,51 0,61 0,45 0,48 0,44 0,38 0,44 0,48 0,40 0,52 0,37 0,74
Thiefe 0,43 0,45 0,36 0,39 0,40 0,28 0,35 0,37 0,37 0,43 0,31 0,54
Mip 0,44 0,50 0,40 0,41 0,43 0,34 0,58 0,69 0,74 0,87 0,69 1,28
Elm 0,44 0,49 0,42 0,42 0,38 0,32 0,43 0,47 0,46 0,58 0,43 0,98
Média 0,43 0,50 0,43 0,43 0,42 0,28 0,37 0,43 0.41 0,49 0,35 0,64

Mediana 0,39 0,47 0,41 0,38 0,38 0,27 0,37 0,40 0,39 0,48 0,36 0,62
RW 33433 318,76 390,67 369,17 383,25 50557 38844 358,79 37287 30690 44143 23573

Elaboracdo dos autores.
0Obs.: Ultima linha consta valor apurado no benchmark RW.
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TABELA A5

Top 10 MCS resultados baseados na rolling window de largura ts = 84 para mortes vio-

lentas intencionais (jan. 1999-dez. 2016)

Forecast Horizon h = 1 Forecast Horizon h = 4
Model Rank Loss pmcs Model Rank Loss pmcs
tsim1tsy 1 26588,20 1,000 tslm1tsy 1 28817,67 1,000
Forecast Horizon h = 8 Forecast Horizon h = 12
Model Rank Loss pmcs Model Rank Loss pmcs
tslm1ts 1 28608,10 1,000 tsim1ts 1 28202,07 1,000

Elaboragdo dos autores.
Obs.: Estatistica £, e funcao de perda quadrtica. Para mais detalhes, ver tabela 3.

TABELA A.6

Top 10 MCS resultados baseados na rolling window de largura ts = 96 para mortes

violentas intencionais (jan. 1999-dez. 2016)

Forecast Horizon h =1 Forecast Horizon h = 4
Model Rank Loss pmcs Model Rank Loss pmcs
tsim1tsy 1 27376,13 1,000 tslm1tsy 1 29103,78 1,000
tslm1ts 2 29511,11 0,923

Forecast Horizon h = 8 Forecast Horizon h = 12
Model Rank Loss pmcs Model Rank Loss pmcs
tsim1tsy 1 28608,10 1,000 tsim1ts 1 28639,28 1,000

Elaboracdo dos autores.
Obs.: Estatistica e funcao de perda quadratica. Para mais detalhes, ver tabela 3.

TABELAA.7

Top 10 MCS resultados baseados na rolling window de largura ts = 96 para mortes

violentas intencionais (jan. 1999-dez. 2016)

Forecast Horizon h = 1 Forecast Horizon h = 4
Model Rank Loss pmcs Model Rank Loss pmcs
tslmTtsy 1 124,63 1,000 tsim1tsy 1 128,05 1,000
Forecast Horizon h =8 Forecast Horizon h = 12
Model Rank Loss pmcs Model Rank Loss pmcs
tsim1tsy 1 129,73 1,000 tslm1ts 1 132,69 1,000
tsim1tsy 1 133,11 1,000

Elaboracdo dos autores.
Obs.: Estatistica e funcdo de perda absoluta. Para mais detalhes, ver tabela 3.
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GRAFICO A1

Rolling RMSE: classe de modelos
A.1A — Painel A: 1 month ahead A.1B — Painel A: 4 month ahead

A.1C — Painel A: 8 month ahead A.1D — Painel A: 12 month ahead

Elaboracdo dos autores.
Nota: ' Modelos escolhidos pelo MCS.
Obs.: Figura reproduzida em baixa resolucdo e cujos leiaute e textos ndo puderam ser padronizados e revisados em virtude das condicdes técnicas dos originais (nota do Editorial).
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