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Resumo

O presente artigo tem como objetivo a analise dos nimeros mensais de homicidios do
estado do Rio de Janeiro ao longo do tempo, e de alguns modelos estatisticos de
predicdo, para um melhor entendimento do contexto da violéncia letal. A base de dados
provém de informaces divulgadas pelo Instituto de Seguranca Publica (ISP), durante
0 periodo entre janeiro de 2000 e dezembro de 2020. Com o uso do software R, foi
possivel gerar graficos comparativos, analisar as estatisticas dos dados e fazer testes
de normalidade, estacionariedade, tendéncia e sazonalidade para buscar entender
melhor o comportamento desse grave delito no estado. Apos essa primeira etapa, a série
temporal foi ajustada para os modelos Autorregressivo Integrado de Média Moveis
(ARIMA), de Estado e Suavizacdo Exponencial (ETS) e Redes Neurais Autoregressivas
(AR-NN). Para avaliacdo dos modelos, a base foi dividida em dois periodos: a base de
treino correspondeu ao periodo entre 2000 e 2017 e a base de teste entre 2018 e 2019.
Como 2020 foi um ano atipico devido a pandemia, optou-se por excluir esse ano das
previsdes. Observou-se atraves das métricas de previsao (MAE, RMSE e MAPE) que 0
modelo AR-NN(15,8) apresentara comportamento mais proximo dos valores
observados.
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1. Introducéo

A violéncia urbana € um tema recorrente na sociedade brasileira por raz6es
bastante justificadas. A violéncia atinge a populacdo como um todo, tanto urbana quanto
rural e, em niveis significativos. Dentre as formas de violéncia que afetam a populacéo
de forma impactante, destaca-se o homicidio. Diversos estudos s&o feitos tendo como
base esse assunto. Grande parte dos trabalhos sobre homicidios usam a abordagem
quantitativa, avaliando essas ocorréncias atraves de varidveis demogréaficas como sexo,
idade, etc. (SOUZA et al., 2007).

A elaboracdo de previsGes para dados de violéncia ndo é uma tarefa facil. A
maior dificuldade em prever essas informacgdes ocorre principalmente porque antecipar
um movimento humano ndo é um processo simples. Alguns autores correlacionam a
violéncia com problemas existentes na sociedade, como desigualdade social, impunidade,
corrupgao, crime organizado, etc. (SOARES, 2008; TAVARES et al., 2016). Entretanto,
modelos estatisticos tém sido estudados e utilizados em busca de um diagnostico
promissor.

A representatividade mais grave de violéncia é, com certeza, o homicidio. Sobre
a populacdo em geral e sobre as midias, este crime tem grande impacto negativo,
causando inseguranca, medo, aumentando os niveis de ansiedade, comprometendo a
cidadania e os direitos humanos. As pesquisas realizadas ao longo das ultimas décadas
destacam as intensidade e apreensdo da area da saude acerca dos homicidios (OLIVEIRA
et al., 2020).

Nos ultimos dez anos, as taxas dos homicidios tém apresentado reducdo na
regido Sudeste do Brasil, especialmente em Séo Paulo e Rio de Janeiro. Essa diminuicdo
também é notada em algumas variaveis demograficas como género, e nas regides
metropolitanas desses estados (SOARES FILHO et al., 2020).

Diante deste cenario, é importante a atuacdo de pesquisadores no estudo do
comportamento deste delito. A previsdo de dados em seguranca publica contribui para
orientacdo de politicas publicas e o trato dos agentes criminais na dire¢do da tomada de
decisbes. Sendo assim, 0 objetivo deste trabalho € elaborar estimativas dos indicadores
relacionados aos homicidios no estado do Rio de Janeiro, utilizando técnicas

quantitativas.
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2. Estatistica e Seguranca Publica

Fundamental para trabalhar com estatistica é poder utilizar dados confiaveis. Em
seguranca publica e violéncia letal, tal principio também se aplica. Afinal, os resultados
somente poderdo ser considerados adequados se 0 banco de dados utilizado refletir de
forma bastante objetiva a situacdo existente.

Sobre o tema, Provenza et al. (2017) realizam um estudo estatistico das bases do
Instituto de Seguranca Publical (ISP) e do Ministério da Salde através de testes nédo
paramétricos, com objetivo de buscar entendimento do cenario da violéncia no municipio
do Rio de Janeiro e comparar os dados publicados entre as bases da seguranca e da saude.

De toda forma, desde que utilizada uma base de dados confidvel, é bem plausivel
realizar andlises estatisticas interessantes sobre seguranca publica, violéncia letal e
demais crimes, o que vem sendo demonstrados em alguns trabalhos recentes no Brasil.

Felix (2013) utiliza os dados da Policia Militar do Estado de Séo Paulo, no periodo
de janeiro de 2009 a agosto de 2012, para realizar uma analise de regressdo avaliando
estatisticamente o potencial probabilistico de mortes evitadas com a apreensdo de armas
de fogo pela policia, numa evidente abordagem sobre a questdo do desarmamento no
estado e na cidade e S&o Paulo.

Nery et al. (2012) realizam um estudo avaliando 13.205 setores censitarios e 0s
96 distritos censitarios na cidade de Sdo Paulo. Através de registros dos homicidios
dolosos registrados no municipio entre 2000 e 2008 sdo apresentadas as taxas brutas de
homicidios dolosos por 100.000 habitantes para cada setor censitéario, assim como as taxas
bayesianas globais e locais. Para identificar a existéncia de padres de distribuicdo
espacial dos homicidios, sdo utilizadas as técnicas BoxMap e o indice de Moran.

Nunes et. al. (2020) apresentam um modelo de previsdo ARIMA (Autoregressive
Integrated Moving Average) para realizar um estudo do homicidio doloso, no periodo de
2012 a 2016, no estado da Bahia, utilizando os dados registrados e disponibilizados pela
Secretaria de Seguranca Publica do Estado da Babhia.

Cardoso et al. (2016) utilizam os dados do Instituto de Seguranga Publica do
estado do Rio de Janeiro, para analise da evolucdo temporal e tendéncia das taxas de
homicidio doloso, de autos de resisténcia e de pessoas desaparecidas, através de modelo
de regressédo Joinpoint, considerando como variavel dependente as referidas taxas e como

variavel independente o ano calendario.
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3. Metodologia

O banco de dados utilizado neste estudo provém dos registros de ocorréncia da
Policia Civil do estado do Rio de Janeiro. As informacdes sdo consolidadas e divulgadas
pelo Instituto de Seguranga Publica (ISP). O homicidio doloso foi observado no periodo
entre janeiro de 2000 e dezembro de 2020. Foi utilizado o software R (R CORE TEAM,
2019) para elaboracédo dos gréaficos e previsoes.

A base de treino dos dados correspondeu ao periodo compreendido entre janeiro
de 2000 e dezembro de 2017 e a base de teste entre janeiro de 2018 e dezembro de 2019.
Considerando que o ano de 2020 foi atipico devido a pandemia, este trabalho optou por
ndo considerar os dados de 2020.

Os modelos estatisticos empregados para as previsées foram o Autorregressivo
Integrado de Média Mdveis (ARIMA), de Estado e Suavizacdo Exponencial (ETS) e
Redes Neurais Autorregressivas (AR-NN).

3.1. Testes de Normalidade

Os testes de distribuicdo tetrica sdo utilizados para verificar se probabilidade
associada a um conjunto de dados pode ser aproximada pela distribuicdo Gaussiana. Neste
trabalho foram usados os testes Shapiro-Wilk (W), Kolmogorov-Smirnoff (Dn),
Anderson-Darling (A), Cramer-von Misses (CVM), Lilliefors (D), Pearson (P) e Shapiro-
Francia (W) expostos nas equacdes (1 a 7, respectivamente). Na hipdtese nula (Ho), 0s
dados seguem uma distribuicdo normal. Na hipotese alternativa (Hi), os dados ndo
seguem uma distribuicdo normal (LUCAMBIO, 2008).
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3.2. Testes de Estacionariedade

Uma série temporal é estacionaria quando suas caracteristicas estatisticas
(média, variancia, autocorrelacao, etc.) sdo constantes ao longo do tempo. Ou seja, trata-
se de uma série que se desenvolve aleatoriamente no tempo, em torno de uma média
constante, refletindo alguma forma de equilibrio estatistico estavel. Na préatica, a maioria
das séries apresentam algum tipo de ndo estacionariedade (MADDALA; LAHIRI, 2009).

Na hipotese nula (Ho), a série temporal é estacionaria. Na hipotese alternativa
(H1), a série temporal ndo € estacionaria. Os testes usados para verificar a
estacionariedade foram Dickey-Fuller Aumentado (ADF) e Phillips-Perron (PP) expostos
nas equacdes (8 e 9, respectivamente) (LEYBOURNE; NEWBOLD, 1999).
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3.3. Testes de Tendéncia

O movimento sistematico de aumento ou reducdo, linear ou nao linear, de uma
série temporal ao longo do tempo é chamado de tendéncia. Na hip6tese nula (Ho), a série
temporal ndo apresenta tendéncia. Na hipotese alternativa (H1), a série temporal apresenta
tendéncia. Os testes usados para verificar a tendéncia foram Wald-Wolfowitz (Z), Mann-
Kendall (S) e o coeficiente de correlacdo de Spearman (p) expostos nas equacdes (10, 11
e 12, respetivamente) (SIEGEL; CASTELLAN JR, 2006; STEINKE, 2020).
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3.4. Testes de Sazonalidade

Sazonalidade é a presenca de variacBes que ocorrem em intervalos regulares
especificos de tempo. Pode ser semanal, mensal, trimestral, etc. Existem dois tipos de
sazonalidade (deterministica e estocastica). A sazonalidade determinista ocorre quando
se pressupde um padrdo sazonal regular e estavel no tempo. Desta forma, pode-se prever
0 comportamento sazonal perfeitamente a partir de dados anteriores. A sazonalidade
estocastica ocorre quando a componente sazonal da série varia com o tempo. Este
procedimento pode ser utilizado quando se tem um padrédo sazonal constante.

Na hipotese nula (Ho), a série temporal ndo apresenta sazonalidade. Na hipotese
alternativa (H1), a série temporal apresenta sazonalidade. Os testes usados para verificar
a sazonalidade foram Kruskal-Wallis (T1) e Friedman (H), expostos nas equacdes (13 e
14, respectivamente) (SIEGEL; CASTELLAN JR, 2006).
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3.5. Modelos de Estado e Suavizacdo Exponencial (ETS)
O nome das técnicas que em geral as classes de métodos de previsao usam para
0 tratamento das causas de flutuagdes em séries de tempo é o alisamento (ou suavizag&o).

Os modelos ETS s&o uma classe especial dos modelos de alisamento exponencial. E usada
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uma metodologia para identificar trés caracteres utilizando a terminologia de
framework. O primeiro caractere revela o erro (A, M ou Z), o segundo demonstra a
tendéncia (N, A, M ou Z) e o terceiro a sazonalidade (N, A, M ou Z). Deste modo, tem-
se que: N = nenhum; A = aditivo; M = multiplicativo; e Z = selecdo automatica
(HYNDMAN; ATHANASOPQOULOQOS, 2018). A equacao das observacoes é (15):

Yt = Ztat + St (15)

E a equacdo de estado € (16):

at = Ttat_l + Rtnt (16)

onde a; € o vetor de estados; €, sdo 0s ruidos ndo correlacionados; n; é o vetor de ruidos

serialmente ndo correlacionados; z;, T; € R, sdo matrizes do sistema.

3.6. Modelos ARIMA

A metodologia Box-Jenkins consiste em ajustar os modelos ARIMA a um
conjunto de dados. Tal método consiste em propor e adequar séries temporais de dados
lineares estacionarios (ou ndo-estacionarios). A estratégia para a constru¢do do modelo é
baseada em um ciclo interativo, no qual a escolha da estrutura é baseada nas proprias
observacdes. Os estagios do ciclo interativo séo especificacdo, identificacdo, estimacéo e
diagnostico (BOX et al., 2015, MORETTIN; TOLOI, 2018).

Os modelos ARIMA partem do pressuposto que os valores de uma série
temporal armazenam uma relacdo de dependéncia onde cada valor atual pode ser
explicado pelo anterior. O objetivo é determinar os trés componentes que configuram
qualquer estrutura: p (parametros autorregressivos), d (processos de diferenciacao) e q
(parametros de médias moéveis), formando assim os modelos ARIMA(p,d,q) (BOX et al.,
2015, MORETTIN; TOLOI, 2018).

A Funcdo de Autocorrelacdo (FAC) e a Fungdo de Autocorrelagdo Parcial
(FACP) séo usadas para estimar os parametros da modelagem Box-Jenkins. A FAC é uma
medida da correlagdo que fornece todas as autocorrelagdes da variavel X, (divididas por
k unidades de tempo) nos tempos anteriores (X;_q, Xi—2, ..., Xt—x). A FACP é a
correlacdo parcial entre X, e X;_y, Ou seja, € a correlagdo entre X, e X,_ apds terem sido
descontadas as interferéncias passadas de X;_q, X;—5, ..., Xi—x—1 (BUENO, 2011; BOX et
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al., 2015).

O modelo ARIMA(p,d,q) € apropriado para a previsao de séries temporais cujo
processo estocastico ndo € estacionario. Logo, a série original passara por diferenciacdes
para torna-la estacionaria. Estes sdo os processos de diferenciacdo (ou ordem de
integracédo - d) (BUENO, 2011; GUJARATI; PORTER, 2011; BOX et al., 2015).

Ap0s identificada a ordem de integracdo do modelo ARIMA, precisa-se estimar
0s parametros autorregressivo (p) e media movel (g). Sendo assim, pode-se utilizar trés
métodos de estimacdo: momentos, minimos quadrados e méaxima verossimilhanca
(GUJARATI; PORTER, 2011; BOX et al., 2015). O método geral para estimacdo de
modelos de Box-Jenkins (e usado neste trabalho) é o da méaxima verossimilhanca (17).

WL’ = ¢1Wt—1 + -+ ¢th_p + gt - Blgt—l — e gqgt—q' com Wtd = AdZt (17)

3.7. Modelos de Redes Neurais Autorregressivos

A técnica de Redes Neurais Autorregressivos (AR-NN) agrega o modelo
estatistico autorregressivo (AR) com o aprendizado de maquina das redes neurais
artificiais. As redes neurais artificiais habitualmente contém uma parte linear e outra parte
ndo linear. Enquanto nas redes neurais a variavel resposta é funcdo de um vetor de
variaveis explicativas, o0 modelo redes neurais autorregressivas contempla os valores

defasados da variavel resposta como variaveis explicativas (18) (HAYKIN, 2009).
14 h 14
Zt =qq +zaizt—i +Z'P Yoj +Zyith—i Bj + & (18)
i=1 j=1 i=1

3.8. Métricas de Previsdo

Quando modelos de projecdes sdo efetuados, € interessante observar 0s erros
associados para determinar se os resultados se encontram dentro de limites toleraveis. Ha
medidas conhecidas de previsdes para examinar a qualidade dos modelos propostos, das
quais podem abranger valores absolutos ou percentuais. Neste trabalho, foram usadas a
Raiz do Erro Quadrado Médio (RMSE), o Erro Médio Absoluto (MAE) e o Erro
Percentual Médio Absoluto (MAPE), conforme (19, 20 e 21), respectivamente
(OLIVEIRA et al., 2010).
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4. Resultados
A Figura 1 apresenta a série histdrica dos homicidios dolosos no estado do Rio
de Janeiro no periodo compreendido entre janeiro de 2000 e dezembro de 2020. Em uma
primeira andlise visual, é possivel verificar a existéncia de tendéncia de queda ao longo
do tempo. Também sdo notadas algumas oscilagdes ocorrendo durante determinados

periodos. E provavel que se tenha sazonalidade na série.

Figura 1 - Série histérica dos homicidios dolosos no Rio de Janeiro entre 2000 e 2020
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Fonte: ISP (2021)

A Tabela 1 mostra as estatisticas referentes aos dados da série historica. Ao
longo do periodo de 252 meses, a média de homicidios foi de 447,9 e o desvio padrdo de
94.2. O valor minimo foi de 239 vitimas, em setembro de 2020, e o valor maximo 682

vitimas, em marc¢o de 2005.
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Homicidio Doloso no Rio de Janeiro

Tabela 1 - Estatisticas dos homicidios

Estatistica Valor
Tamanho amostral (n) 252
Média 4479
Desvio padréo 94,2
Valor minimo 239
1° quartil (Q1) 372,5
Mediana 447
3° quartil (Q3) 526
Valor maximo 682

A Figura 2 demonstra o histograma, o Q-Q plot e o grafico de caixa (box-plot)

da série. A analise visual do histograma mostra que, a principio, os dados ndo se

distribuem normalmente. Os valores estdo concentrados entre 300 e 550. Essa hipotese é

reforcada pelo Q-Q plot, onde a linha tracada parece ndo estar alinhada aos pontos. O

box-plot revela que ndo ha valores discrepantes (outliers).

Figura 2 - Histograma, Q-Q plot e box-plot dos homicidios
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Para confirmar a hipotese de ndo normalidade das observacOes, a Tabela 2

apresenta os testes realizados sobre distribui¢cdo dos dados. Considerando um nivel de

significancia de 5%, foi rejeitada a hipdtese nula. O p-valor de todos os testes mostraram

resultados abaixo de 0,05.
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Tabela 2 - Testes sobre distribuicdo dos dados

Teste Estatistica de teste p-valor
Shapiro-Wilk 0,981 0,002
Kolmogorov-Smirnov 1,000 <0,001
Anderson-Darling 1,666 <0,001
Cramer-Von mises 0,286 < 0,001
Lilliefors 0,068 0,006
Pearson 28,627 0,027
Shapiro-Francia 0,983 0,006

A partir da andlise exploratéria dos dados, alguns diagnosticos especificos para
séries temporais devem ser elaborados. A Tabela 3 exibe os testes de estacionariedade
executados. Considerando um nivel de significancia de 5%, foi rejeitada a hipétese nula.
A série de homicidios ndo é estacionaria. O p-valor dos testes indicam resultados abaixo
de 0,05.

Tabela 3 - Testes de estacionariedade

Teste Estatistica de teste p-valor
Dickey-Fuller -5,9 0,01
Phillips-Perron -60,06 0,01

Rejeitada a hipotese de estacionariedade, a Tabela 4 apresenta os testes de
tendéncia. Considerando um nivel de significancia de 5%, foi rejeitada a hipotese nula.
Os testes feitos revelaram que existe tendéncia relativa a série de homicidios. O p-valor
dos testes ficaram abaixo de 0,05. Pela analise visual gréfica, confirma-se a inclinagéo de

queda nos valores.

Tabela 4 - Testes de tendéncia

Teste Estatistica de teste p-valor
Wald -12,687 < 0,001
Spearman -0,746 < 0,001
Kendall -0,537 < 0,001

Para comprovar as oscilagdes na série de homicidios, foram realizados testes de
sazonalidade demonstrados através da Tabela 5. Considerando um nivel de significancia
de 5%, foi rejeitada a hipétese nula. O p-valor dos testes estdo abaixo de 0,05. Sendo

assim, existe sazonalidade nos valores em determinados periodos especificos.
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Tabela 5 - Testes de sazonalidade

Teste Estatistica de teste p-valor
Kruskal-Wallis 26,06 0,006
Friedman 110,74 < 0,001

O préximo passo, antes da elaboracdo das previsdes, é avaliar a FAC e a FACP
da série temporal. Na Figura 3 pode-se ver que a FAC ndo apresenta decaimento
exponencial (ou esse decaimento é muito lento). A FACP parece ser truncada no lag 2,
porém, outros lags extrapolam os limites de confianca. Desse modo, ndo se pode definir
um modelo mais simples para a série de homicidios. A analise desses dois graficos revela
que € necessario realizar diferenciacGes para torna-la estacionaria e, posteriormente,

treinar a modelagem para que sejam executadas as previsoes.

Figura 3 - Funcdo de Autocorrelacdo e Funcao de Autocorrelacéo Parcial
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Os modelos ajustados para as previsfes ficaram proximos. Através do pacote
forecast do R, foram usadas as fungdes “auto.arima” para a modelagem ARIMA, “ets”
para 0 modelo ETS e “nnetar” para as Redes Neurais Autorregressivas. Os resultados
foram: ARIMA(3,1,2), ETS(A,N,N) e AR-NN(15,8). O ETS(A,N,N) configura uma
suavizacdo exponencial simples com erros aditivos.

Considerando a pandemia, é necessario notar que o ano de 2020 foi atipico,
devido inclusive aos diversos tipos de restricdes ocorridas diante da expansao do virus da
COVID-19, incluindo fechamento de bares, shoppings, restaurantes, escolas,
universidades, etc. No Brasil, alguns municipios estabeleceram o lockdown, aonde
somente servicos essenciais estavam disponiveis a populacdo, como supermercados e

farmacias. Desse modo, optou-se por excluir o ano de 2020, visto que esses dados podem
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ter sofrido interferéncia devido a esse novo momento vivido pela populagéo.

A Figura 4 apresenta dois gréficos que compara os dados reais com as previsées
para 2018 e 2019. O Gréafico 1 demonstra todo o periodo da série de homicidios entre
janeiro de 2000 e dezembro de 2019, juntamente com as bases de treino, teste e as
previsdes para os Ultimos 24 meses. O Gréfico 2 revela os dados comparados na base de
teste e as previsdes (periodo compreendido entre janeiro de 2018 e dezembro de 2019).
Graficamente, o0 modelo AR-NN(15,8) parece apresentar comportamento mais proximo

dos valores observados.

Figura 4 - Previsdo dos homicidios entre janeiro de 2018 e dezembro de 2019
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Para avaliar esses trés modelos, foram utilizadas trés métricas de previsao. A
Tabela 6 mostra os resultados encontrados. O AR-NN(15,8) obteve melhores resultados

para as previsdes 2018-20109.

Tabela 6 - Métricas de previsdo para 2018-2019

Modelos MAE RMSE MAPE
ETS(A,N,N) 84,0 92,8 243
ARIMA(3,1,2) 66,8 75,1 19,2
AR-NN(15,8) 48,3 63,9 12,3
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5. Considerac0es finais

O objetivo deste trabalho foi analisar o contexto dos homicidios dolosos ao longo
do tempo e realizar previsdes com 0 uso de trés modelos: Box-Jenkins, ETS e Redes
Neurais Autorregressivas. Através de testes estatisticos, foi visto que a série ndo dispde
de normalidade nos dados, ndo possui valores discrepantes, ndo € estacionaria, e, que ha
tendéncia de queda e sazonalidade.

A analise temporal foi elaborada separando a base em dois periodos: a base de
treino compreendeu o periodo entre janeiro de 2000 e dezembro de 2017; e a base de teste
para os modelos foi utilizada no periodo compreendido entre janeiro de 2018 e dezembro
de 2019. Dado que houve o inicio de uma pandemia em 2020, este ano ndo foi
considerado para as previsdes. O modelo AR-NN(15,8) estabeleceu os melhores
resultados nas trés métricas (MAE, RMSE e MAPE).

Como sugestdo para estudos futuros no desenvolvimento das previsdes, podem
ser usados os modelos de regressdo (GUJARATI; PORTER, 2011) e as técnicas de
aprendizado de méaquina (machine learning) (HASTIE et al., 2009; IZBICKI; DOS
SANTOS, 2020).
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MURDER IN RIO DE JANEIRO: FORECASTS USING
EXPONENTIAL SMOOTHING, ARIMA, AND
AUTOREGRESSIVE NEURAL NETWORKS MODELS

Abstract

This article aims to analyze the monthly numbers of homicides in the state of Rio de
Janeiro and some statistical prediction models for a better understanding of the context
of lethal violence. The database comes from the Instituto de Seguranca Publica (ISP)
during the period between January 2000 and December 2020. Using the R software it
was possible to generate comparative graphs, analyze data statistics, perform tests of
normality, stationarity, trend, and seasonality to have a better understand the behavior
of this crime in the state. After this first step, the time series was adjusted to the
Autoregressive Integrated Moving Average (ARIMA), Exponential Smoothing (ETS),
and Autoregressive Neural Networks (AR-NN) models. To evaluate the models, the base
was divided into two periods: the training base (2000 to 2017), and the test base (2018
to 2019). As 2020 was an atypical year due to the pandemic, it was decided to exclude
this forecast year. It was observed through the forecast metrics (MAE, RMSE, and
MAPE) that the AR-NN(15.8) model presented a behavior closer to the observed values.

Key-words: Lethal violence; Time series; Statistical models; Forecast.

53



