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"Dizem que antes de um rio entrar no matr,

ele treme de medo.

Olha para tras, para toda jornada que percorreu,
para os cumes, as montanhas, para o longo caminho
sinuoso que trilhou através de florestas e povoados,

e vé a sua frente um oceano tao vasto, que entrar nele
nada mais € do que desaparecer para sempre.

Mas n&o ha outra maneira.

O rio néo pode voltar. Ninguém pode voltar.

Voltar é impossivel na existéncia.

O rio precisa se arriscar e entrar no oceano.

Somente ao entrar no oceano o medo ira desaparecer,
porque apenas entdo o rio sabera que néo se trata de desaparecer no oceano,
mas de fornar- se oceano”.

(Osho, citando Khalil Gilbran)
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Roubos Consumados em Ouro Preto segundo os métodos
Alisamento Exponencial e SARIMA, um estudo do desempenho de
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RESUMO

Realizar previsdes € apenas uma dentre as diversas formas de utilizagcao dos modelos
ajustado a série temporal, permitindo o fornecimento de informagbes para tomadas de
decisdo, no estudo em questdo direcionado especificamente para agdes em Segurancga
Publica, a qual ja tem por rotina, 0 acompanhamento da evolugéo das naturezas criminais ao
longo dos anos. Entretanto, o aprimoramento das previsdes proposto por este estudo oferece
melhoria de informagdes, possibilitando, assim, melhoria de gest&o, abrindo caminhos para
novas estratégias e agdes para controle dos roubos consumados na cidade, que possui
caracteristicas atipicas e instigantes.

A escolha do melhor modelo, entretanto, nao € trivial, dadas as peculiaridades da série
e existem varias formas de se verificar se modelo se adequa aos dados, baseadas nos erros
de previsao.

Uma opcgdo é combinar previsdes feitas por modelos distintos; acredita-se que,
retirando informagdes de varios modelos de previsdo e Técnicas Descritivas combinando-os,
podem-se compensar as fraquezas de cada um e assim obter uma melhor previséo, ou seja,
menores erros de previsdo [Lemke e Gabrys, 2010].

A partir do detalhamento das especificidades de cada um dos métodos Alisamento
Exponencial e SARIMA, verificaremos qual deles apresenta melhor desempenho para a Série

de Dados analisada .

Palavras-chave: Séries Temporais, Previsdes, Alisamento Exponencial, SARIMA, Roubos

Consumados, Sazonalidade, Ouro Preto
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3. INTRODUGCAO

Analisar empiricamente fendmenos criminais, através de indicadores de desempenho e
procedimentos padrbes para controle e acompanhamento, bem como de analises de
evolugdes ao longo de periodos pré-determinados e de setores especificos que apresentavam
suas particularidades socio-econémicas e culturais atraves dos graficos fazia parte da minha
rotina, até que o meu superior imediato, na época Cap PM Joilson, hoje Tenente Coronel, e
atual comandante desta mesma unidade militar em que trabalho, em oportuno momento me
orientou a olhar com mais carinho para o curso de estatistica ofertado pela UFOP, em
detrimento da Engenharia de Produg¢ao que era a opgao que eu cogitava no momento.

Sou Servidora Publica do Estado, atuo no 52° Batalhdo da Policia Militar desde 2015,
e mediante o tempo em que trabalhei empiricamente com os dados da segurancga publica fui
verificando algumas naturezas de ocorréncias criminais que considerei de maior significancia
e interesse para a confec¢ao de estudos ao longo da minha graduagao, inclusive para a
confeccao deste trabalho.

A série analisada faz referéncia aos Roubos Consumados na Cidade de Ouro Preto,
extraida do portal Dados Abertos da Secretaria de Seguranca Publica e Justica de Minas
Gerais, onde sdo computados todas as ocorréncias das esferas policiais de forma geral, e ndo
somente os dados registrados pela Policia Militar e dentre os dados de criminalidade violenta
foram filtrados somente os dados da natureza do crime de Roubo na modalidade Consumado
ocorridos no municipio de Ouro Preto no Periodo de janeiro de 2012 a fevereiro de 2022,

agrupados por meses, totalizando 123 registros.



ROUBO CONSUMADO QURO PRETO/MG - 2012 a 2022
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Figura 1 Roubo Consumado em Ouro Preto 2012 a 2022

Analisando apenas visualmente o grafico, aparentemente trata-se de uma série
estacionaria, entretanto, ha uma tendéncia de reducao significativa de 2020 até 2022, com
indices nunca registrados entre os anos 2012 até o ano de 2020. Cabendo, entretanto,

ressaltar tratar-se evidentemente de uma quebra estrutural de dados em virtude da Pandemia.

3.1Roubo Consumado

Contextualizando, brevemente, o crime de Roubo, conhecido “artigo 157" do Cddigo
Penal Brasileiro, ¢é definido pelo ato de subtrair coisa mével alheia, para si ou para outrem,
mediante grave ameaga ou violéncia a pessoa, ou depois de havé-la, por qualquer meio,
reduzido a impossibilidade de resisténcia cuja pena é a detencgéao, de 1 (um) a 4 (quatro) anos,
e multa. (Incluido pela Lei n® 9.983, de 2000). Quanto a opgao de analise somente pela
modalidade de roubo consumado, me baseio na sumula 582 do STJ, que esclarece sobre as
tratativas de inversdo de posse, ainda que por breve tempo e em seguida a persegui¢cao
imediata ao agente e recuperagédo da coisa roubada, sendo prescindivel a posse mansa e
pacifica ou desvigiada, se configuram como crime de Roubo Consumado, sendo suficiente

para a intencionalidade com esta pesquisa.



3.2 Analise Descritiva

A série analisada apresenta média e mediana de 9 registros, com um desvio padrao
de 5,3039 e um p-valor de 0,001442., e, portanto, apesar de muito aproximar-se, assume-se
que os dados nao sado normalmente distribuidos. A diferenga entre a amostra de dados e a
distribuicao normal é grande o suficiente para ser estatisticamente significativa. O valor
maximo foram 28 registros de roubo no més, enquanto o valor minimo foi nenhum registro.
Esta nulidade de registro corroborou para alguns problemas em aplicagdao de férmulas,

necessitando portanto, substituir o valor “0” por “10 ~1°” a fim de possibilitar a modelagem
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Figura 3 Histograma da Série Roubo Consumado
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Figura 4 Grafico BoxPlot Série Roubo Consumado
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3.3Motivacao

Aplicagao de analises e técnicas para verificar o modelo que melhor se adequa a série de
Roubos Consumados da Cidade Ouro Preto, que conta com uma populagdo de
aproximadamente 1 245,865 km? e 75 mil habitantes distribuidos em seus 12 distritos
marcantemente definidos por suas caracteristicas interioranas € a motivacao principal deste
estudo. O aprimoramento das previsdes proposto por este estudo oferece melhoria de
informagodes, possibilitando, assim, melhoria de gestdo, abrindo caminhos para novas

estratégias e agdes para controle do fendbmeno em questao.

3.4 Objetivos

3.4.1 Objetivo Geral

Verificar dentre os métodos propostos o que melhor se aplica para se realizar

previsdes para a série temporal de Roubo Consumado em Ouro Preto

3.4.2 Objetivo Especifico

Detalhar as especificidades dos métodos Alisamento Exponencial, e SARIMA e
verificar qual deles apresenta melhor desempenho para se realizar previsbes de

acordo com as peculiaridades da Série de Roubo Consumado em Ouro Preto.

3.5Contribuicoes

Aprimorar técnicas de controle de previsdes, a principio, no ambito da unidade em que
trabalho, uma vez que, a realidade enfrentada pela seguranca publica na cidade & bem
diferente da tedrica, dado que somente a Universidade Federal de Ouro Preto corrobora com
a vivéncia de uma quantidade significativa de moradores na sede do municipio, sendo
importante ressaltar também as caracteristicas patrimoniais, culturais e turisticas da cidade
que atraem um perfil de populagéo flutuante diario e sazonal, ndo contabilizado no IBGE,

significativo nas parametrizagbes deste estudo de forma geral, dentre eles, por exemplo,



posso citar o evento do Carnaval. Ensejo também colaborar com o desenvolvimento das
pesquisas na comunidade cientifica € com o desenvolvimento de agbes no ambito da

seguranca publica de maneira geral.

4. FUNDAMENTAGAO TEORICA

Conjuntos de dados ordenados no tempo constituem uma série temporal, que € um campo
de estudo que desenvolve técnicas especificas, que levam em consideragao esta
especificidade dos dados. Analisar previamente algumas caracteristicas sao imprescindiveis
para a correta modelagem da série, dentre elas temos os critérios de normalidade,
estacionaridade, tendéncia, sazonalidade ou ciclos, que sao padrées que podem, inclusive,
ser encontrados de forma combinada em uma série. Para otimizar o desenvolvimento deste

estudo, vou me concentrar somente nas caracteristicas alusivas a série em questao.

Dado o carater comparativo do trabalho em questao, esclareco previamente que o critério
estabelecido para mensurar o desempenho das previsdes, conforme proposto como objetivo
desta pequisa serd a avaliagdo da medida de Erro Quadratico Médio (MSE), mediante

avaliacao empirica da acuracia dos modelos propostos.
1. Normalidade

Pressupondo que a maioria dos modelos de série temporais existentes se fundamentam
em distribuicdo Normal, é de suma importancia compreender subjetivamente o contexto e a
fonte dos dados analisados, pensar em transformacdes, para reduzir, por exemplo,
assimetrias. A distribuicdo Normal caracteriza-se por possuir média, mediana e moda iguais,
bem como, possui grafico em forma de sino e é simétrica em torno da média , cabendo
ressaltar que a curvatura distribuigdo do grafico muda a medida que a média mais ou menos

0 desvio padrao forem modificados.

Para casos em que a distribuigdo assimétrica positiva ou a variagao da série cresce com
a média, ambos visualizados graficamente, por histograma e por graficos de linha, uma

alternativa amplamente utilizada é a transformac&o logaritimica log(.)

2. Estacionaridade

Diz-se de uma série temporal estacionaria, aquela que se desenvolve no tempo

aleatoriamente ao redor de uma meédia constante, refletindo alguma forma de



equilibrio estavel. A maior parte das séries, entretanto, apresentam alguma forma de
nao-estacionaridade, assim como a série apresentada neste estudo, uma vez que

visualmente ja nota-se uma tendéncia de reducao.

O uso de séries ndo estacionarias pode resultar em regressdes lineares
aparentemente muito bem ajustadas, mas que, para mencionar um dos
problemas, possuem residuos altamente correlacionados, o que viola as
hipoteses do modelo classico ... Tais valores, em sua grande maioria, sao
obtidos pelo método de Monte Carlo, que grosso modo, se resume na
geracgao de cenarios aleatérios em grande numero para através destes gerar
intervalos de confianga ou estimativas pontuais. ( FGV)

3. Sazonalidade

Fenbmenos que ocorrem regularmente de ano para ano, como pode ser
facilmente identificado nesta série, sdo considerados como eventos sazonais.
Empiricamente, analisando visualmente o grafico, é possivel identificar picos de
registos de ocorréncias de Roubo Consumados na cidade sempre nos mesmos
periodos, evidenciando a sua caracteristica sazonal bem determinada. Entretanto,
existem procedimentos tal finalidade, sendo o método de Regressédo e o Método de
Médias Moéveis, os mais usuais para se estimar com precisdo a existéncia de
sazonalidade. Uma outra alternativa amplamente utilizada € incorporar a variacao

sazonal e a tendéncia em um modelo ARIMA.

Sazonalidade é qualquer tipo de comportamento recorrente no qual a
frequéncia é estavel. Pode ocorrer em muitas frequéncias diferentes e ao

mesmo tempo. AILEEN
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Figura 8 Grafico de Dispersao - Sazonalidade da Série Roubo Consumados

De acordo com o grafico box plot, existem fortes indicios de sazonalidade
no més de fevereiro, e o grafico de dispersao, a julgar visualmente, demonstra que
a serie apresenta uma sazonalidade do tipo aditiva. Com base no teste de Morry
nao existe evidéncias significativas para rejeitarmos HO. Logo, pode-se afirmar que

a série possui uma sazonalidade aditiva.



meétodo de Morray (1975)

Para este teste consideramos:

HO:A série temporal possui sazonalidade aditiva

H1:A série temporal ndo possui sazonalidade aditiva

mod1<- Im(si~ti)

summary(mod1)

call
Tm{Tormula = ~ 11}
residuals
4in 1g Median k] MK
0.9623 4808 -0,2271 0.4170 2.1332
coefficients
Estimate std. €rror T value Pri>|t

{Intercept) 0O.T4B87 0. 80122 0.935 0.374
ri 0.26714 0. 08537 3.129 0.0121
signif. codes: 0 i 0.0 3

Besidual standard error: 0.9144 on 9 degrees of freedonm

ADJusSTEd R-SQuUareq:

Hultiple R-sguared:
F-statistic: %.791 on 1

0. 5211,

ard % DF, p-value

Figura 9 - Saida do Software R referente ao Teste de Sazonalidade do Método de Morray

4. Diferenciacao

Diferenciacao € a conversao de uma série temporal de valores em uma série temporal
de mudangas nos valores ao longo do tempo. Na maioria das vezes, isso é feito calculando
as diferengas de pares de pontos adjacentes no tempo, de modo que o valor da série
diferenciada em um tempo t € o valor no tempo t menos o valor no tempo t — 1. No entanto, a

diferenciagéo também pode ser realizada em diferentes janelas de lag, conforme conveniente.

AILEEN

0.01214

0.1

O, 4678



#1 DIFERENCIACAO
x1 = diff(SERIE,lag = 1, differences = 1)

#2 DIFERENCIACAO
x2 = diff(SERIE,lag = 1, differences = 2)

ts_plot(x1, ts_plot(x2,
title = "12 DIFERENCA ROUBO OURO PRETQO", title = "22 DIFERENCA ROUBO OURO PRETQO",
Xtitle = "ANO", Xtitle = "ANO",

Ytitle = "REGISTROS", Ytitle = "REGISTROS",

slider = FALSE, slider = FALSE,

color = "GRAY", color = "GRAY",

Xgrid = TRUE, Ygrid = TRUE, Xgrid = TRUE, Ygrid = TRUE,

line.mode = "lines") line.mode ="lines")

13 DIFERENGA ROUBO OURO PRETO 22 DIFERENGCA ROUBO OURO PRETO

Figura 10 Processo de Diferenciagéo da Série

Aparentemente trata-se de uma série estacionaria, conforme verificagcao
visual em ambos os graficos.

Todavia, a diferenciacéo da série € uma transformacao forte do processo que, se feito

sem necessidade, induz a analises e modelagens equivocadas. FGV

5. Heterocedasticidade

A heterocedasticidade indica que os erros de previsdao sao diferentes para diferentes
amplitudes de valores previstos, e pode sugerir um modelo incompleto. Por exemplo, a
heteroscedasticidade em Im_98105 pode indicar que a regressdo deixou algo nao
contabilizado para casas em amplitudes baixas e altas. Capitulo 4 — Testado as suposigoes:
Diagndstico de Regresséao Estatistica Pratica para Cientista de Dados Peter Bruce & Andrew

Bruce]



6. Processo Estocastico

Um processo estocastico Z = (Z(t) : t € T) a estacionario no sentido amplo ou
estacionario de segunda ordem se e somente se: « E{Zt} = Et = u, constante, paratodot € T;
*E{Z2t}=C <=, paratodot €T, «y(t1, t2) = Cov{Zt1 , Zt2 } 'e uma fungéo de |t1 - {2,
Leiliane da Silva Oliveira Um Estudo Empirico do Desempenho de Combinagdes de
Previsdes

Ainda, segundo os autores Morettin, Pedro e Toloi, Celia, para séries cuja
sazonalidade ¢é estocastica, ou seja, 0 componente sazonal varia com o tempo, o método de
analise mais apropriado é o Método de Médias Moveis. Sendo valido ressaltar que trata-se
de um procedimento usualmente aplicado para padrbes sazonais constantes. [Pag 70 livro

novo morettin~]

Seasonal plot: SERIE
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Figura 11 Grafico Radar

7. Ruido Branco
Trata-se de uma série residual que surge posteriormente ao ajuste de um
modelo de uma série temporal estacionaria, desde que as variaveis
aleatorias sejam independentes e identicamente distribuidas (iid) com
média zero,
Xt=f()+¢



8. Autocorrelagao

Autocorrelacao varia entre -1 e 1 para uma perfeita correlagao linear negativa e positiva
respectivamente, e caso seja igual a zero, significa que as variaveis sdo independentes.
Coeficiente de Correlagao € parametro “h” para os valores de autocorrelagido. O coeficiente
de Determinacao € equivalente ao quadrado do coeficiente de correlagcdo, R? ou Coeficiente

de Pearson.

5. METODO ALISAMENTO EXPONENCIAL

Através do método de Alisamento Exponencial € possivel determinar um padrao
de comportamento esperado para a série por meio da suavizagao dos extremos, uma
vez que este pertence a classe dos métodos de previsdo que reconhecem um padrao
de fenbmenos por meio da suavizacdo das flutuagdes. Em sua maioria, os métodos
de previsao fundamentam-se na ideia de que os dados obtidos no passado explicam
o padrao comportamental da série, permitindo, portanto, fazer desta forma inferéncias

futuras. Para tanto, é preciso supor uma série sem tendéncia e sem sazonalidade.

O modelo de amortecimento exponencial simples pode, ainda, ser interpretado como uma corregao
da previsao, a cada passo, pela parcela do ultimo erro observado. Em outras palavras, se o ultimo erro
de previsao foi positivo (ou seja, o valor observado foi maior do que o previsto), a préxima previsao
sera aumentada de uma parcela deste erro; se o erro foi negativo (ou seja, o valor observado foi menor

que o previsto), a proxima previsao sera reduzida de uma parcela deste erro, [Hippert, 2010].

Nos modelos de previsdo de amortecimento exponencial adota-se a suposicéo de
que as observagdes sao independentes, mas na pratica a maioria das seéries
temporais apresentam dependéncia entre seus valores observados, e

consequentemente os erros n&o serao independentes.

O parametro alpha determina o NIiVEL de suavizag&o da série temporal. Portanto,
o trabalho fundamental para ajustar o modelo de suavizagéo exponencial simples é
calibrar o alpha, reduzindo os erros da série. Se alpha tende a 1, existira pouca
suavizagao e o nivel at seguira “de perto” a série temporal xt, entretanto, se alpha
tende a 0, existira muita suavizacio, ou pouca influéncia da corrente observagao na

estimativa da média.



Como a pode assumir qualquer valor entre 0 e 1, é interessante conhecer seu efeito. Se o valor de a é
pequeno, o decaimento dos pesos @k € lento, ou seja, a observagao mais recente nao recebe muito
mais peso que as observagdes mais antigas; se a ‘e grande, a observagao mais recente recebe muito

peso, e as antigas pouco [Barros, 2011]

Entretanto, o Modelo de Alisamento Exponencial simples trata-se de um modelo que
despreza a tendéncia e o efeito sazonal, 0 que n&o corrobora, portanto, para que seja
apropriado para analise da série de Roubo consumado em questdo. Mas, tém-se nesta
mesma linha de estudos um modelo desenvolvido que torna possivel esta analise, o Modelo
de Holt- Winters.

5.1MODELO DE HOLT-WINTERS

O modelo de Holt Winters trata-se de uma forma de expansao do modelo de
alisamento exponencial simples o qual desenvolveu uma forma de acrescentar a tendéncia,
ou, inclinagao, e o efeito de sazonalidade, possuindo, portanto, trés parametros de suavizagao
(alpha, Beta e Y) e nao somente alpha, como no alisamento exponencial simples. Em que b
é chamado de inclinagao e s € o efeito sazonal. O indice p associado ao efeito sazonal indica

o tamanho da estacao.

5.1.1 MODELO 1 - NIiVEL

O Comando utilizado no software r para realizar o alisamento exponecial simples,
adequados para séries estacionarias sem sazonalidade foi o HoltWinters(SERIE,
beta=FALSE, gamma=FALSE). O nivel de suavizagdo da série temporal, estimado pelo

modelo foi alpha: 0.1691362, o que induz existira muita suavizagao, ou pouca influéncia

da corrente observagao na estimativa da média.

Holt-Winters exponential smoothing without trend and without seasonal component.
Call: HoltWinters(x = SERIE, beta = FALSE, gamma = FALSE)

Smoothing parameters: alpha: 0.1691362 beta : FALSE gamma: FALSE
Coefficients: [,1] a 2.726531

Valor estimado para o alpha: 0.1691362



Holt-Winters filtering
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Figura 12 Modelo Holt-Winters

A soma dos erros quadraticos entre valores observados e valores ajustados foi

realizada através do comando “fit1$SSE” do software r , retornando o valor 2695.544.

Para o calculo de previsdes para um horizonte de 12 meses, foi utilizado o pacote
forecast(fit1, h=12), ressaltando que a fungao retorna ndo apenas a previsao pontual, mas
também os

intervalos de confianga para as previsdes de confianga 80% e 95%.

Forecasts from HoltWinters
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Figura 13 Previsbées Modelo Holt-Winters (Nivel)
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Figura 14 Grafico Linha Residuos Modelo Holt-Winters (Nivel)
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Figura 15 Grafico Dispersdo Residuos Modelo Holt-Winters (Nivel)

5.1.2 MODELO 2 - NiVEL E TENDENCIA

O Comando utilizado no software r para realizar o alisamento exponencial simples,
adequado para séries estacionarias com tendéncia, mas sem sazonalidade foi
“HoltWinters(SERIE, gamma=FALSE)”, onde a mesma fungéo € utilizada novamente,

entretanto apenas o input "gamma" é colocado como "FALSE". O nivel de suavizagao



da série temporal, estimado pelo modelo foi alpha: 0.6395145 e beta : 0.2561438, o
que induz existira menor suavizagdo, ou maior influéncia da corrente
observacao na estimativa da média. Coefficients: [,1] a 2.695327 b 0.174337
No grafico, podem ser visualizados os valores ajustados frente aos valores
observados, ajustado em vermelho. Soma dos erros quadraticos entre valores

observados e valores ajustados, 4603.912.

Holt-Winters filtering
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Figura 16 Modelo Holt-Winters (Nivel e Tendéncia)

Para as previsdes em um horizonte de 12 meses, utilizando o comando forecast(fit2, h=12)
a funcao retorna néo apenas a previsao pontual, mas também os intervalos de confianga

para as previsdes de confianca 80% e 95%, obtivemos

Forecasts from HoltWinters
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Figura 17 Previsbées Modelo Holt-Winters (Nivel e Tendéncia)
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Figura 18 Gréfico Linha dos Residuos Modelo Holt-Winters (Nivel e Tendéncia)
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Figura 19 Grafico Dispersédo Residuos Modelo Holt-Winters (Nivel e Tendéncia)
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Figura 20 Histograma Residuos Modelo Holt-Winters (Nivel e Tendéncia)
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5.1.3 MODELO 3 — NiVEL, TENDENCIA E SAZONALIDADE ADITIVA

25

20

15

10

O Comando utilizado no software r para realizar o alisamento exponencial
simples, adequado para séries estacionarias com tendéncia e sazonalidade do tipo
aditiva foi “HoltWinters(SERIE)”, onde a mesma funcédo é utilizada novamente,
entretanto todos os parédmetros sao colocado como "VERDADEIROS", implicitamente.
O nivel de suavizagao da série temporal, estimado pelo modelo parameters: alpha:
0.1806263 beta : 0.03683584 e gamma: 0.3383343, o que induz existira elevada
suavizagao, ou seja, menor influéncia da corrente observagao na estimativa da
meédia. Coefficients: [,1] a 2.2178821 b -0.2025339

Holt-Winters filtering

2014 2016 2018 2020 2022
Time

Figura 21 Modelo Holt-Winters (Nivel, Tendéncia e Sazonalidade Aditiva)

No grafico, podem ser visualizados os valores ajustados frente aos valores
observados, ajustado em vermelho. Soma dos erros quadraticos entre valores
observados e valores ajustados, 2530.603.

Previsdes para um horizonte de 12 meses, comando “forecast(fit3, h=12), onde
a fungdo retorna ndo apenas a previsdo pontual, mas também os intervalos de

confianga para as previsdes de confianga 80% e 95%.
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Figura 22 Previs6es do Modelo Holt-Winters (Nivel, Tendéncia e Sazonalidade Aditiva)
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Figura 23 Grafico Linha dos Residuos Modelo Holt-Winters (Nivel, Tendéncia e Sazonalidade Aditiva)
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Figura 24 Gréfico Dispersdo dos Residuos Modelo Holt-Winters (Nivel, Tendéncia e Sazonalidade Aditiva)
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Figura 25 Histograma dos Residuos Modelo Holt-Winters (Nivel, Tendéncia e Sazonalidade Aditiva)

shapiro.test(prev3$residuals) # HO: os dados seguem uma distribuigdo normal
data: prev3$residuals W = 0.98584, p-value = 0.2994
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5.1.4 MODELO 4 NiVEL, TENDENCIA E SAZONALIDADE MULTIPLICATIVA

O Comando utilizado no software r para realizar o alisamento exponencia,
adequado para seéries estacionarias com tendéncia e sazonalidade do tipo
multiplicativa € exatamente o mesmo “HoltWinters(SERIE)”, utilizado nas demais
alternativas, entretanto, para tratar a especificidade da sazonalidade, é acrescentado
0 o input "seasonal", que por default vale "additive", mas agora o fixaremos igual a
"multiplicative”, e, novamente todos os pardmetros sdo colocado como
"VERDADEIROS", implicitamente. O nivel de suavizagao da série temporal, estimado
pelo modelo parameters: alpha: 0.1554 beta : 0.0045 e gamma: 1e-04,

No grafico, podem ser visualizados os valores ajustados frente aos valores
observados, ajustado em vermelho. Soma dos erros quadraticos entre valores
observados e valores ajustados, 3299,725.

Previsdes para um horizonte de 12 meses, comando “forecast(fit4, h=12), onde
a funcéo retorna ndo apenas a previsdo pontual, mas também os intervalos de
confianga para as previsdes de confiangca 80% e 95%.

Holt-Winters filtering
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Figura 26 Modelo Holt-Winters (Nivel, Tendéncia e Sazonalidade Multiplicativa)

Onde a mesma fungao é utilizada novamente, entretanto O nivel de suavizagao
da série temporal, estimado pelo modelo parameters: alpha: 0.1806263 beta :

0.03683584 e gamma: 0.3383343, o que induz existira elevada suavizagcao, ou



seja, menor influéncia da corrente observagcao na estimativa da média.
Coefficients: [,1] @ 2.2178821 b -0.2025339

Forecasts from HoltWinters
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Figura 27 Previsées do Modelo Holt-Winters (Nivel, Tendéncia e Sazonalidade Multiplicativa)
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Figura 28 Grafico Dispersdo dos Residuos Modelo Holt-Winters (Nivel, Tendéncia e Sazonalidade Multiplicativa)
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Figura 29 Histograma Residuos do Modelo Holt-Winters (Nivel, Tendéncia e Sazonalidade Multiplicativa)

6. METODO SARIMA

O modelo SARIMA pertence, na verdade, a uma combinagdo de modelos da
metodologia de Box e Jenkins, 1994, que consiste em ajustar modelos autoregressivos de
meédias méveis, ou uma ombinacao de ambos, a séries que podem ser estacionarias (modelo
ARMA) ou nao (modelo ARIMA), sazonais ou ndao (modelo SARIMA).

Modelos ARMA sao modelos que possuem uma estrutura de dependéncia tanto em
relagdo as observagdes como as perturbagdes ocorridas no passado, portanto, esses
modelos misturam os modelos mais simples de Meédias Moveis com os modelos,

autoregressivos.

ARMA(p,q) = Modelos autoregressivos AR(p) + Modelos Media Movel MA(q)

\ \
( I \

ARMA(p,q) = alX(t—1) + -+ apX(t—p) + Et+ BIE(t—1)+ -+ Et+ BqE(t —q)




Consegue simular uma quantidade significativamente maior de estruturas de
dependéncia, e comumente necessita de menos paradmetros que um modelo autoregressivo
ou um modelo de média movel necessitaria sozinho. Baseando-se em critérios de parcimoénia,

é, portanto, um modelo que se destaca positivamente.

log-Likelihood
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Figura 30 Grafico Boxcox Série Roubo Consumado

Existe a necessidade de transformar a série afim de se estacionarizar a variancia, uma
vez que A = 0.46 , obtida através do comando “bx = boxcox(z~1)" esta dentro do intervalo
para o verdadeiro valor maximo para log-likelihood, cabe, portanto, fazer tanto uma
transformacgéo logaritmica quanto uma raiz quadrada, conforme pode ser verificado no grafico

boxcox acima.

Amplitude da série transformada:



Série Transformada
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Figura 31 Série Transformada (Estacionarizada)

Apos a transformagao, realizamos novamente o teste para verificar se a série transformada
possui o valor de lambda igual a 1 em seu intervalo de acordo com a transformagéo boxcox.

Caso positivo, nossa série estara com a variancia estabilizada.
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Figura 32 Grafico Boxcox Série Transformada



Dado que a série possui aparente tendéncia negativa, o procedimento de diferenciagoes,
para verificacdo de estacionaridade fez-se necessario. Rejeitando-se a hipotese nula de nao

estacionariedade. A série é estacionaria em média sem qualquer diferencia¢do. Logo, d=1.

diffs <- c()

test = list('kpss', 'adf', 'pp')

nd = c()

for (i in test) { diffs[i] <- ndiffs(z_dif, i)}
diffs

## kpss adf pp
#it 0 (%] 0

adf.test(z_dif)
## Warning in adf.test(z_dif): p-value smaller than printed p-value

##

## Augmented Dickey-Fuller Test

##

## data: z_dif

## Dickey-Fuller = -6.4532, Lag order = 4, p-value = 0.01
## alternative hypothesis: stationary

Box.test(diff(diff(z_transf)), "Ljung-Box")

#it

## Box-Ljung test

##

## data: diff(diff(z_transf))

## X-squared = 60.348, df = 1, p-value = 7.994e-15

Figura 33 Saida Software R Estacionaridade — SARIMA

Referente ao procedimento para verificagao de sazonalidade do método, através dos
graficos de Funcao de Autocorrelagao e Autocorrelagao Parcial, verifica-se no graficos
decaimento de forma exponencial nas defasagens sazonais (12,24) . Aparentemente trata-

se de de uma parte Auto Regressiva Sazonal de ordem 1.
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Figura 35 Funcgéo autocorrelagdo parcial
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Figura 36 Graficos de Residuos SARIMA
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1. Modelo: SARIMA(0,1,1)(1,0,0)12

> summary(modelo_arima)
Series: SERIE
ARIMA(0,1,1)(1,0,0)[12]

Coefficients:
mal sarl
-0.8226 0.2834
s.e. 0.0728 0.0868

sigmaAr2 = 20.58: Tog likelihood = -354.69
AIC=715. 38 AICc=715.58 BIC=723.76

Training set error measures:
ME RMSE MAE MPE MAPE MASE ACF1
Training set -0.2517926 4.480193 3.41318 -55229413105 55229413126 0.7262084 0.03005654

>

Figura 38 Saida do Software R Modelo SARIMA (0,1,1)(1,0,0)12
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Figura 39 Fungbes autocorrelagédo e Autocorrelagéo parcial do Modelo SARIMA (0,1,1)(1,0,0)12



Forecasts from ARIMA(0,1,1)(1,0,0)[12]
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Figura 40 Previsées do Modelo SARIMA (0,1,1)(1,0,0)12

As autocorrelagdes estao dentro dos limites com os residuos se comportando de forma
aleatdria. Pelo Teste de Ljung-Box, rejeitamos a hipétese nula, indicando que o modelo esta

bem ajustado, por mais que o intervalo para a predi¢ao esteja amplo, podendo variar nessa

margem.

Residuals from ARIMA(0,1,1)(1,0,0)[12]
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Figura 41 Grafico de Residuos SARIMA(0,1,1)(1,0,0)12



1. AUTOARIMA

> summary(modelo_auto_arima)
Series: SERIE
ARIMA(0,1,1)(1,0,0)[12]
Coefficients:
mal sarl
-0.8226 0.2834
s.e. 0.0728 0.0868

sigmar2 = 20.58: Tlog likelihood = -354.69
AIC=715.38 AICCc=715.58 BIC=723.76

Training set error measures:
ME RMSE MAE MPE MAPE MASE ACF1
Training set -0.2517926 4.480193 3.41318 -55229413105 55229413126 0.7262084 0.03005654

>

Figura 42 Saida do Software R Modelo AUTO ARIMA

O modelo proposto pela fungao auto.arima foi condizente com a modelagem realizada.
Modelo final: SARIMA(0,1,1)(1,0,0)12

7. RESULTADOS

Realizadas as previsbes individuais através dos meétodos, é possivel se realizar a
comparagao do Erro Quadratico Médio (MSE), verificando assim o nivel de desempenho de
cada um. A partir do método do Alisamento Exponencial foi possivel obter os resultados
inframencionados em tabela, sendo, portando, o mais adequado o modelo 3, método de
NIVEL, TENDENCIA E SAZONALIDADE ADITIVA, o gue melhor se adequa a série de dados

em questao.

MODELO AlC MSE S5E

sk
Lo
n

3 947.6264 16.87885 2514.352
4 924.3594 17.07916 3299.725

Figura 43 Resumo - Resultados dos Métodos Alisamento Exponencial



Forecasts from HoltWinters
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Figura 44 Método Alisamento Exponencial — NIVEL, TENDENCIA E SAZONALIDADE ADITIVA
Forecasts from ARIMA(0,1,1)(1.0,0)[12]
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Figura 45 Método SARIMA - Modelo proposto: SARIMA(0,1,1)(1,0,0)12

O melhor modelo foi aquele que apresentou o menor erro quadratico médio de previsées
a um passo, pois esta € uma importante métrica para se evitar um aumento nos roubos em

um curto periodo de tempo.



Dados de Roubo Consumado em Ouro Preto atualizado até agosto 2022, com 6 meses
de validagao das previsdes

ROUBO CONSUMADO QURO PRETO/MG - 2012 a 2022
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Figura 46 Série de Roubo Consumado em Ouro Preto atualizado até agosto 2022

8. CONSIDERAGOES FINAIS

Tratam-se de modelos que se aplicam as particularidades de tendéncia e sazonalidade

necessarias para a série desejada, cujos parametros podem ser entendidos com clareza.

Cabe ressaltar que um método que certamente traria contribuigdes significativas para
este estudo € a modelagem de dados por meio de regressao linear, pois os modelos mais
praticos e populares de descrever as séries temporais sdo o0s autoregressivos, que
literalmente tratam-se de uma regressao linear dos valores passados das séries estacionarias,
onde parte-se do pressuposto que a relagdo entre a variavel resposta e uma variavel
explicativa é fixada independentemente do individuo ou unidade amostral, entretanto, a base
de dados utilizada ndo possui elementos suficientes para que o método fosse desenvolvido,

uma vez que nao temos uma fonte de variavel explicativa.



9. REFERENCIAS BIBLIOGRAFICAS

(SEJUSP - Secretaria de Estado de Justica e Seguranga Publica, 2022)

http://www.seguranca.mg.gov.br/2018-08-22-13-39-06/dados-abertos

MORETTIN, P.A.; TOLOI, C.M. Analise de Séries Temporais. Sdo Paulo, Blucher, 2006.

NIELSEN, Aileen; Analise Pratica de Séries Temporais: Predicdo com estatistica e

aprendizado de maquina, Aileen Nielsen; traduzido por Cibelle Ravaglia — Rio de Janeiro :

Alta Books, 2021.

SOUZA, R.C.; CAMARGO, M.E. Andlise e Previsao de Séries Temporais: Os modelos ARIMA,

ljui: SEDIGRAF, 2004.

https://www.prograd.ufop.br/a-prograd/graduacao-em-numeros

https://monografias.brasilescola.uol.com.br/direito/momento-consumativo-crime-

roubo.htm

https://turismo.ouropreto.mg.gov.br/dados-geograficos



