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RESUMO: Este artigo prop6e uma analise de uma série temporal, a qual tem uma tendéncia,
como sera visto nos resultados estatisticos e nos resultados de uma analise de acidentes
com uma base de dados nativa da linguem R. A priori a decomposi¢céo da série ndo apresenta
uma sazonalidade bem redefinida uma curva irregular e alguns residuos. O que sugere pelo
menos dois métodos de analise, um estatistico por meio de regressao, e outro utilizando
Redes Neurais Artificiais que a prépria linguagem define numero de neurdnios, entradas
recorrentes. Além disso, utilizando Linguagem R foi empregada na analise da qualidade
da produgéo por meio de algumas métricas essenciais nesse tipo de andlise para poder
comparar os dois modelos. Um parémetro importante, esta no fato de métodos estatisticos
classicos, além da curva de previséo, apresentam com a tendéncia apresentada pela série
com valores maximos e minimos com normalmente 95% de confian¢a, enquanto as redes
neurais artificias sou apresentam uma proposta de geracao futura. Sugere-se pela base
nativa da linguagem R, os dados séo reais e foram separados em dois grupos um de teste
para treino da rede neural e ajuste do modelo de regresséo. Para a posteriori comparar as
duas evolu¢des. De um modo geral, esse artigo pretende fundamentar e sugerir a aplicagéo
da técnica na analise temporal aplicada em engenharia de seguranga com uma analise dos
resultados a partir das métricas classicas. E finalmente, o trabalho se encerra com uma
conclusao e endereca futuros trabalhos.

PALAVRAS-CHAVE: Séries Temporais, analise e previséo e analise de lucros, histérico de
dados reais.
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TIME SERIES ANALYSIS, THROUGH R LANGUAGE, AND PREDICTION OF
AUTOMOBILE ACCIDENTS APPLYING STATISTICS AND ARTIFICIAL NEURAL
NETWORKS

ABSTRACT: This article proposes an analysis of a time series, which has a trend, as will be
seen in the statistical results and the results of an analysis of accidents with a native database
of the R language. A priori, the decomposition of the series does not show seasonality well
redefined an irregular curve and some residues. This suggests at least two methods of
analysis, one statistical through regression and another using Artificial Neural Networks, that
the language defines the number of neurons and recurrent inputs. In addition, using the R
language was used to analyse the quality of production through some essential metrics in
this type of analysis to be able to compare the two models. An important parameter is the
fact that classic statistical methods, in addition to the forecast curve, show the trend shown
by the series with maximum and minimum values with average of 95% confidence. At the
same time, artificial neural networks do not present a proposal for a future generation. It is
suggested by the native base of the R language that the data are real and were separated
into two test groups, one for training the neural network and adjusting the regression model.
For a posteriori, compare the two evolutions. In general, this article intends to substantiate
and suggest applying the technique applied in security engineering with an analysis of the
results from the classic metrics. And finally, the work ends with a conclusion and addresses
future work.

KEYWORDS: Time series, forecasting, and analysis of gain, accurate historical data.

11 INTRODUGAO

A perspectiva de antever o futuro sempre encantou a humanidade. Saber o que vai
acontecer antes mesmo que 0s primeiros sinais aparecam podem fornecer melhor uso dos
efeitos benéficos ou até mesmo maléficos, os quais devemos tomar ac¢des de controle para
eventos futuros positivos, ou uma preparagao prévia de possiveis efeitos adversos.

Possivelmente, mais importante que reconhecer os resultados é reconhecer o que
pode interferir, favoravel ou desfavoravelmente, nos processos continuos, para permitir o
planejamento (SOCIETY, 2016). Neste contexto, analise de séries temporais tem inUmeras
aplicagdes em areas financeiras (ZHANG; LI; YU, 2009).

Séries temporais tem sido utilizadas de forma significativa para geracao e consumo
de energia com até mais de um método, como sera abordado nessa investigacao cientifica
devido a importancia do tema, como por ser conferido no trabalho de (DEB et al., 2017),
e aprendizado de maquina é uma das ferramentas usadas com frequéncia, como nesse
trabalho, como pode ser conferido no trabalho de (PETRI et al., 2014).

De um modo geral, uma série temporal € uma sequéncia de realizacdes (observacoes)
de uma variavel ao longo do tempo. Dito de outra forma, € uma sequéncia de pontos (dados
numéricos) em ordem sucessiva, geralmente ocorrendo em intervalos uniformes. Portanto,
uma série temporal € uma sequéncia de nUmeros coletados em intervalos regulares durante
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um periodo de tempo (NUSRATULLAH et al., 2015).

De acordo com a literatura, o paragrafo anterior a uma série temporal tem
componentes e padrdes, dentre esses podemos destacar elementos que serdo explorados
em uma analise: Tendéncia, Sazonalidade, Ciclo e Erro (restante). Esses elementos ficarao
clarificados na analise na secéo de desenvolvimento dessa investigacéo cientifica. O ciclo
€ um caso a parte de uma série temporal, pois, por ndo ter um comportamento definido,
nao é trivial. Entretanto, a tendéncia, a sazonalidade e, finalmente, o erro, sdo os dados
que sobram apds a decomposicao da sazonalidade e da tendéncia das séries temporais.

A tendéncia pode subir ou descer, linearmente ou como uma exponencial. Entretanto,
a falta da tendéncia, ou muito curta durante a séria a torna nao estacionaria. Ja a sazonalidade
sdo padroes que ocorrem de forma recorrente na série com formas muito similares. Quando
esses ndo sao recorrentes, os ciclos aumentam ou diminuem na frequéncia na série, mas
ndo em padrdes, como no caso da sazonalidade (WARREN LIAO, 2005).

Em estatistica, econometria, matematica aplicada e processamento de sinais, uma
série temporal € uma colegédo de observagdes feitas sequencialmente ao longo do tempo.
Em modelos de regresséao linear com dados cross-section a ordem das observacgbes é
irrelevante para a analise, em séries temporais a ordem dos dados é fundamental. Uma
caracteristica muito importante deste tipo de dados é que as observacgdes vizinhas séo
dependentes e o interesse é analisar e modelar essa dependéncia (ANTUNES; CARDOSO,
2015). Um exempilo classico da literatura, de modo especifico uma biblioteca da linguagem
R, € o lucro trimestral da Johnson Jhonson de 1960 até 1980 como mostra a Figura 1.

=

JohnsonJohnson

1960 1965 1870 1975 1980
Time

Figura 1: Lucro Trimestral da JhonsonJhonson de 1960 a 1980.
Fonte: adaptado de ZHANG; LI; YU, 2009.
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Para uma anélise mais acurada na série apresentada na figura 1 seria necessario
decompor a mesma, entretanto ja é possivel observar uma tendencia de crescimento em
praticamente todo o periodo da mesma e uma aparente sazonalidade préximo aos anos 80.

As séries temporais existem nas mais variadas areas de aplicagdo, como: financas,
marketing, economia, seguros, demografia, ciéncias sociais, meteorologia, energia,
epidemiologia, entre outras (NUSRATULLAH et al., 2015). Outra caracteristica importante
€ que, nesse exemplo e nos resultados dessa pesquisa, a série temporal € invariavel,
entretanto, existem séries temporais multivaridveis (SOCIETY, 2016)(PEDRYCZ;
JASTRZEBSKA; HOMENDA, 2016).

O objetivo e a motivagdo desse trabalho estdo na inferéncia dos lucros de uma
empresa de transporte de carga com a interferéncia da Pandemia. A priori, foi constatado
que o aumento dos lucros da empresa deu-se devido ao transporte de alguns insumos
imprescindiveis, adubos e fertilizantes. Entretanto, decidiu-se fazer uma analise mais
acurada por meio de séries temporais com historico de dados antes da pandemia e comparar
com os resultados no periodo, os quais pareceriam ser promissores. Por simplicidade,
utilizou-se a planilha do Excel, que faz uso de métodos matematicos como ARIMA.

Entretanto, Redes Neurais Artificias (RNA) (DA SILVA; SPATTI; FLAUZINO, 2010),
como também outras técnicas computacionais inteligentes como Fuzzy Cognitive Maps
(FCM) ou Mapas Cognitivos Fuzzy (PEDRYCZ; JASTRZEBSKA; HOMENDA, 2016).
Observa-se que € possivel empregar Séries Temporais por meio de aplicagédo de Técnicas
Computacionais Inteligentes, porém, esse néo é o escopo desse trabalho. E, que os dados
empregados sdo veridicos. A tabela 1 é explicativa e fornece e clarifica a logistica da
metodologia a ser discorrida nessa pesquisa.

Passo 1 Série temporal acidentes da linguagem R

Passo 2 Anélise da decomposicao da série, tendencia sazonalidade, residuos

Passo 3 Separacgao dos dados de teste e treinamento

Passo 4 Comparativo das duas predigcdes com o grupo de teste

Passo 5 Analisa da qualidade das predicdes por meio das principais métricas

Tabela 1 — Ontologia da pesquisa realizada

Este trabalho estd organizado da seguinte forma: na secdo 2, fundamentos de
séries temporais sdo brevemente apresentados, por se tratar de uma técnica nao ftrivial
e com muitas variagoes e técnicas, como por exemplo os resultados dessa pesquisa, que
sugerem que a série € nao temporal por apresentar sazonalidade e crescimento.

Ja a secéo 3 apresenta o desenvolvimento, ou seja, a ferramenta empregada e os
dados histéricos reais como supracitado da empresa €, ainda, mostra os resultados e as
suas respectivas inferéncias. A se¢éo 4 conclui e endereca futuros trabalhos. E, finalmente,
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a secao 5, que se destina as referéncias utilizadas.

21 FUNDAMENTOS DE SERIES TEMPORAIS

A analise de dados experimentais que foram observados em diferentes pontos
com o tempo, leva a problemas novos e Unicos na modelagem e inferéncia estatistica. A
correlagéo 6bvia introduzida pela amostragem de pontos adjacentes com o tempo, pode
restringir severamente a aplicabilidade de muitos métodos estatisticos convencionais
tradicionalmente dependentes da suposi¢ao de que estas as observacdes sdo independentes
e distribuidas de forma idéntica.

A abordagem sistematica pela qual alguém vai responder as questdes matematicas
e estatisticas colocadas por essas correlacoes de tempo sdo comumente chamadas de
andlise de série temporal.

O impacto da analise de série temporal em aplicagbes cientificas pode ser
parcialmente documentado pela produ¢do de uma lista abreviada dos diversos campos
em que podem surgir problemas importantes de séries temporais. Por exemplo, muitas
séries temporais ocorrem no campo da economia, onde estamos continuamente expostos
a cotacoes do mercado de agbGes ou nUmeros mensais de desemprego. Cientistas sociais
seguem séries de populagdes, como taxas de natalidade ou matriculas escolares. Um
epidemiologista pode estar interessado no numero de casos de gripe observados durante
algum periodo. Na medicina, medi¢bes de presséo arterial rastreadas ao longo do tempo
podem ser (teis para avaliar medicamentos usados no tratamento da hipertensédo. Imagens
de ressonancia magnética de padrbées de séries temporais de ondas cerebrais podem
ser usadas para estudar como o cérebro reage a certos estimulos sob varias condigées.
Em um ambiente cada vez mais competitivo, em especial apés o conceito das industrias
4.0. produzir a quantidade necesséaria € um dos fatores fundamentais para manter a
sustentabilidade da empresa. Ao se tratar de previsao de crescimento de vendas, consumo
de agua, de faturamento ou de do numero de automéveis, os beneficios vao além da
previsibilidade para o setor automobilistico, por exemplo, pois pode auxiliar também aos
setores supracitados e os publicos em tomadas tomada de decisao.

Em outras palavras, Aperspectiva de antever o futuro sempre encantou a humanidade.
Saber 0 que vai acontecer antes mesmo de os primeiros sinais se manifestarem pode
propiciar melhor aproveitamento dos efeitos benéficos de eventos futuros ou até mesmo
uma preparagéo antecipada de eventuais efeitos adversos (ANTUNES; CARDOSO, 2015).

31 DESENVOLVIMENTO

Duas técnicas distintas foram empregadas para analisar e comparar as predi¢des

de acidentes com morte automobilistica, 0 que nessa base néo distingue se é em rodovia
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ou em cidades nos Estados Unidos, base de dados da linguagem R.
Dentre as técnicas a primeira, apds a anélise da decomposicédo, a seguir. O método
de regresséo linear R.L., mais simplista comparado ao aprendizado de maquinas, por meio

de redes neurais artificiais R.N.A.

55 1

40 45 50 55 6.0 6.5

Figura 2: Regresséo linear classica R.L..

A figura 2 mostra uma regressao linear classica, na qual uma reta busca achar um
ponto médio dentre os pontos do experimento, os métodos dos minimos quadrados séo
usados na literatura para tal ajuste.

Jé para a aplicacdo das redes neurais consiste em definir a topologia da rede, o
namero de neurbnios na entrada, o nimero de neurdnios com atraso que irdo variar de
acordo com a complexidade da série temporal, caso a casa. Nesse trabalho a linguem R
ja define automaticamente esses parametros. A Figura 3 mostra um modelo classico dessa
ferramenta. E, ndo € escopo do trabalho detalhar as ferramentas, e sim aplicar e discorrer
sobre os resultados
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Figura 3: Previséo por meio de redes neurais artificiais R.N.A.
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Figura 4: Elementos analise temporal.
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Algumas consideracgdes para diminuir acidentes dessa magnitude em paises de
modo geral, em especial para o Brasil.

O transito brasileiro € regulamentado pela Lei n°® 9.503, de 23 de setembro de 1997:
o Codigo de Transito Brasileiro (CTB). Algumas sugestdes podem ser elencadas para
atenuar esse problema de cunho social severo.

Algumas dicas podem ser aplicadas para ao menos evitar colisdes no transito

1. Obedeca a distancia segura. ...
Utilize setas e pisca alerta. ...
. Respeite as faixas horizontais. ...

. Fique atento as sinalizacoes. ...

. Descanse sempre que precisar. ...
. Faca reviséo no carro periodicamente. ...

2.
3
4
5. Controle a sua velocidade. ...
6
7
8. Conheca procedimentos de seguranca.
9

. Utilize cinto de seguranga, esse ultimo item atenuou muito nos EUA quando foi
obrigatorio.

As tabelas 2 e 3 mostram as métricas que quantificam a qualidade da predigéo.
Nesse trabalho, as métricas foram aplicadas nos testes, e quanto menor o valor da métrica
melhor é a qualidade da predicéo.

A rigor as métricas empregadas foram ME. Mean Error, erro médio, a R.N.A. teve
um resultado significativamente menor que a regressao linear, como foram encontrados
valores negativos, nesse aspecto a R.L. teve melhor resultado (mais negativo, menor).

Ciéncias exatas e da terra e engenharias: Conhecimento e informagéo 2 Capitulo 3 28



— Regresso
--- Redes Neurais
2 | — Teste
L
" (o]
c 27
w©
Lok}
R2,
o
o 4
w
o
e
~
1 1 1 1 1 1 1
1974 1975 1976 1977 1978 1979 1980
Time
Figura 5:Decomposicédo da Série temporal.
Fonte: Autoria Prépria.
ME RMSE MAE MPE MAPE
Training set 0.0000 70.5901 47.1296 -0.9287 7.5113
Test set -36.1944 73.9892 54.4167 -6.4682 10.3276
Tabela 2 - Resultados para o método da regresséo
ME RMSE MAE MPE MAPE
Training set 0.03362 48.3835 34.7471 -0.9832 6.4230
Test set -19.8185 99.7224 74.6505 -2.5178 12.8565

Tabela 3 - Resultados para o método das RNA

Ja a métrica RMSE root mean square error, erro médio quadrado R.L. teve valor
menor que a R.N.A., o que confere melhor desempenho também. Ja a métrica MAE mean
Absolute error, teve menor resultado para a técnica de R.L. Amétrica MPE mean percentage
error, média percentual de erro a técnica R.L. também teve resultado menor; assim como a
MAPE mean Absolute percentagem error, erro absoluto percentual foi menor.

Desse modo, apesar do método de regressao linear ser mais simples obteve
resultados melhores do que a técnica de aprendizado de maquina, em especial redes
neurais artificiais nos dados de teste, com as principais métricas de desempenho, esse
resultado ja foi sugerido com a comparagao das curvas em uma avaliagéo visual, na qual a
curva da R.L. se apresentou mais prdéxima da curva real de teste.

De acordo com o paragrafo anterior duas consideracbes devem ser feitas.

Primeiramente, ndo se pode generalizar que a predicdo em R.L. é melhor do que a R.N.A,,
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foi melhor sim de acordo com os resultados das métricas para esse caso especifico. E o
cbdigo de redes neurais em R é uma “caixa” preta e determina parametros como nimero de
neurénios e de entradas em atraso de forma automatica. Possivelmente, com uma batelada
de opg¢des poder-se-ia ter melhores resultados.

41 CONCLUSAO

Apesar dos resultados e analise, ainda serem iniciais, foram satisfatérios, pois
as duas técnicas empregadas tiveram resultados visualmente diferentes, e até mesmo
a analise quantificada foi possivel por meio das métricas observar melhores resultados
para o problema proposto, com sério impacto e importancia social, que a regresséo linear
apresentou resultados mais convincentes, e como foi supracitado, essa conclusdo nao
deve ser generalizada, e ficou demostrado que a complexidade do método ndo pode
garantir melhores resultados, como era de ser esperar com técnicas de machine learning,
redes neurais artificiais nessa pesquisa.

Futuros trabalhos enderecam aumento no intervalo de analise para tentar identificar
com mais acuracia, com intervalor de treinos diferentes, e mais opgdes de configuragédo
para técnicas de machine learning, em especial. Outra possivel investigacao futura é de
se aplicar modelo ARIMA, por meio da funcdo Auto_Arima da linguagem R, nesse caso a
aplicacéo da suavizagdo exponencial, parte do pressuposto que os dados mais recentes
terem maior influéncia na série temporal, a qual podera contribuir na melhoria do modelo.
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