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RESUMO

A evolucdo das tecnologias digitais permitem que as técnicas e ferramentas de monitoramento
do transito de veiculos tornem-se mais eficientes. Isto porqué, seria invidvel um operador
humano lidar sozinho com tantas informacdes. No entanto, podem ocorrer problemas durante
a captura dessas informacdes e danifici-las. A essas informacdes errdneas ou insuficientes,
que ndo seguem um comportamento padrdo se comparada ao comportamento da maioria dos
dados, da-se o nome de anomalias. E, para a detec¢do desses objetos ndo esperados, pode-se
utilizar séries temporais. Sao chamadas de séries temporais um conjunto de observagdes feitas
sequencialmente ao longo do tempo. Sabendo disso, o objetivo do trabalho € analisar os dados
capturados pelos sensores de transito através de séries temporais. Em seu desenvolvimento serdo
abordados conceitos tedricos fundamentais para o entendimento da metodologia, identificagdo de
padrdes andmalos na base de dados e aplicacao de métodos de predi¢cdo como: Arima, Prophet,
Simple Exponential Smoothing, Walk Forward e Random Walk. Por fim, comparou-se os métodos
através das métricas de erro: Root Mean Squared Error (RMSE) e Mean Absolute Error (MAE).
Em sintese, foi observado que, o método de predi¢do Prophet apresentou melhor desempenho

em relacdo as demais técnicas.

Palavras-chave: Séries Temporais. Sensores de Transito. Anomalias. Prophet



ABSTRACT

The evolution of digital technologies allows techniques and tools for monitoring vehicle traffic
to become more efficient. This is why, it would not be viable for a human operator to deal
with so much information alone. However, problems can occur while capturing information
and damaging it. This erroneous or insufficient information, which does not follow a standard
behavior when compared to the behavior of most data, is called anomalies. And, for the detection
of these unexpected objects, time series can be used. A series of observations made sequentially
over time are called time series. Knowing this, the objective of the work is to analyze the data
captured by the traffic sensors through time series. In its development, fundamental theoretical
concepts for understanding the methodology, identification of anomalous patterns in the database
and application of prediction methods such as: Arima, Prophet, Simple Exponential Smoothing,
Walk Forward and Random Walk. Finally, the methods were compared using error metrics:
RMSE and MAE. In summary, it was observed that the Prophet prediction method performed

better than the other techniques.

Keywords: Time Series. Traffic Sensors. Anomalies. Prophet.
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1 INTRODUCAO

Com o aumento de veiculos automotores, o fluxo de transito torna-se cada vez mais
saturado. Logo, com a crescente ocorréncia de acidentes ligados a alta velocidade e a dificuldade
dos agentes de transito de registra-las visualmente, houve a necessidade de desenvolver mecanis-
mos de suporte a seguranca de forma automadtica e confidvel. Assim, surgiram os radares como
os primeiros equipamentos de fiscalizacao eletronica (MING, 2006).

O avanco da tecnologia permite uma maior efici€ncia para orientar e fiscalizar o
trafego. Hoje existem: sinalizacdo dindmica, comunicacdo com aplicativos de navegagao, uso
de drones na fiscalizagdo rodovidria, sistemas inteligentes que averiguam grandes volumes de
dados em busca de padrdes que direcionem melhor as intervengdes, além de radares e cameras
mais eficientes. Ademais, as cameras sao essenciais em fiscalizar o fluxo de veiculos, indicar
congestionamentos, reconhecer veiculos irregulares e condutas suspeitas (REVISTA SIM, 2018).

No entanto, por localizarem-se em pontos fixos, determinadas vezes, os sensores ndo
capturam imagens nitidas e impedem o registro sobre a passagem do veiculo. A Controladoria
Geral da Unido (CGU) através de uma pesquisa, concluiu que algumas caracteristicas sobre
placas ilegiveis se referem a fotos escuras, reflexo do sol, ou chuvas. Além disso, a captura de
dados é fundamental para geracio de informacdes que possibilitem a melhora na seguranca no
transito (SIQUEIRA, 2015).

Outro grande aliado para o trabalho dos agentes de seguranca publica é o Big Data.
Segundo Newman Marques da Silva, diretor de tecnologia da ABEETRANS, na Europa j4 existe
uma grande infraestrutura de coleta de dados no transito. Esses dados chegam aos sistemas em
um fluxo volumoso de informacdes brutas, atualizadas a cada segundo. Para que esses dados
sejam produtivos no gerenciamento de transito, € preciso filtrar elementos relevantes e buscar
padrées de comportamento para identificar diversas situagdes nas rodovias (ABEETRANS,
2016).

Nesse contexto, uma das contrariedades que dificultam a precisdo da fiscaliza¢ao
sdo as anomalias. De acordo com Nova Filho e Pessoa (2015) anomalias podem ser vistas como
outliers. E, assim como o outlier desvia-se de forma relevante dos objetos restantes, por ndo
apresentar caracteristicas similares ou por ter sofrido interferéncia externa ao processo normal
de seu dominio, assim também sdo as anomalias. Outra definicdo para este conceito sdo padroes
que ndo apresentam concordancia com o comportamento normal. Dessa forma, a finalidade da

deteccao de anomalias é encontrar objetos nao esperados (CARVALHO et al., 2018).
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Para Santos e Lins Jinior (2018) sdo multiplos fatores responsdveis pelas anomalias,
como interferéncia de outros equipamentos na mesma faixa de frequéncia, falha de hardware
e atividades maliciosas. Nova Filho e Pessoa (2015) afirmam que provavelmente as anomalias
sejam introduzidas nos dados por: erros de coleta, variagdo natural - caracterizada por variacao
inerente do dado - ou dados de classes distintas. No entanto, em diversos casos, seu surgimento
ainda € desconhecido.

Para auxiliar na detec¢do de anomalias, no reconhecimento desses padrdes ou em
alguma mudanca de comportamento podemos utilizar séries temporais (KUPLICH et al., 2013).
Uma série temporal é definida por Chino (2014) como "uma colecio de m observagdes realizadas
sequencialmente ao longo do tempo". Dados que descrevem mudancas de uma varidvel ao
longo do tempo desde que esse tempo tenha a mesma periodicidade, € uma série temporal. O
tempo pode apresentar-se de forma: didria, mensal, semestral ou anual. Como exemplo comuns,
podemos citar: o consumo didrio de energia elétrica de uma regido, vendas mensais de uma
empresa, a cotagao do preco de uma acao na bolsa de valores (CAMPOS et al., 2006).

As séries temporais podem ser utilizadas em diversos contextos. Em CAMPOS et al.
(2006) elabora-se um modelo de previsao para o preco do frango inteiro resfriado em Sao Paulo,
utilizando a metodologia de previsdes de séries temporais ARIMA. Em MARTIN et al. (2016) o
trabalho teve como objetivo pesquisar o crescimento do nimero de automdéveis no municipio de
Joinville em Santa Catarina por meio da andlise de séries temporais, onde foram propostos o
modelo ARIMA e modelos de suavizagcdo exponencial. Dessa forma, estudos dessa natureza
sdo fundamentais para verificar o padrao de comportamento dos dados ao longo do tempo, com

intuito que sejam identificados possiveis problemas com antecedéncia.

1.1 Motivacao

A tecnologia € um grande aliada da seguranca publica. Hoje, grandes volumes de
dados s@o gerados por camaras, radares, entre outros equipamentos de rodovias. A grande vanta-
gem disso € o fortalecimento da seguranca publica com a reducio do roubo de veiculos, do crime
e de acidentes e mortes no transito. Um exemplo na realidade do sistema de transito brasileiro € o
“FotoSiga Seguranca Publica”, desenvolvido pela empresa Fotosensores de Fortaleza, associada
a Associacdo Brasileira das Empresas de Engenharia de Transito (ABEETRANS). O FotoSiga
trata-se de um sistema de monitoramento de veiculos, mediante a detec¢ao de sua passagem.

Além disso, com base na coleta das informacdes, € possivel detectar padroes de comportamento
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desses veiculos (ABEETRANS, 2016).

Através do padrao de conduta, nota-se comportamentos anormais ou indesejaveis,
chamados de anomalias. E importante analisar as altera¢des no comportamento das varidveis para
que seja possivel corrigir problemas e prevenir erros (FIGUEIREDO et al., 2020). Freitas et al.
(2019) define objeto andmalo aquele que tem distanciamento de forma significativa do restante
dos dados, se desviando do padrao. As razdes desse acontecimento podem ser desconhecidas,
mas Santos e Lins Junior (2018) sugerem como causa alguma falha no hardware e Nova Filho e
Pessoa (2015) mencionam erros na coleta de dados.

Neste trabalho serdo aplicadas conhecimentos na drea de séries temporais para
analisar os padroes andmalos nos sensores de trinsitos. Séries temporais sdo definido por
Ehlers (2007) como cole¢do de observagdes feitas em um conjuntos de dados ao percorrer do
tempo. E importante ressaltar que, existe uma dependéncia dessas varidveis com experiencias
anteriores e o foco € analisar e modelar esta dependéncia. As séries temporais fazem parte de
uma area multidisciplinar e podem ser empregadas em diversos campos do conhecimento, como:
Economia, Epidemiologia, Meteorologia, Medicina, entre tantos outros.

Dessa forma, a finalidade desta pesquisa € primordial para auxiliar nas possiveis
falhas dos dados capturados pelos sensores de transito e fortalecimento na fun¢do dos agentes
de seguranca publica, com informacdes e ferramentas na solucao e prevencdo de indicios de

atividade criminosa ocorrida, por exemplo.

1.2 Objetivos

Nesta secdo, serd abordada a ideia central desse trabalho, através da descricao de

seus objetivos.
1.2.1 Objetivo Geral

Este trabalho tem como finalidade verificar a qualidade das informacdes captura-
das nos sensores de transito através de séries temporais, reconhecendo padrdes andmalos e

implementando técnicas preditivas para a andlise de seu comportamento.
1.2.2 Objetivos Especificos

» Explorar trabalhos relacionados a literatura de séries temporais em sensores de transitos;
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* Identificar comportamentos anomalos nos sensores disponibilizados no conjunto de dados
utilizado no trabalho;

* Avaliar a eficiéncia de diferentes técnicas de predi¢do de séries temporais em sensores de
transitos;

* Validar a metodologia proposta no projeto mediante 0s experimentos € comparar 0s

resultados das técnicas de andlise de séries temporais.

1.3 Organizacao do Trabalho

O desenvolvimento deste trabalho deu-se através de 6 capitulos. O Capitulo 2 apre-
senta uma revisao bibliogréfica contendo, de forma resumida e geral, os conceitos tedricos
necessarios para ampliagdo da pesquisa. O capitulo 3 traz trabalhos relacionados a temética
abordada. O capitulo 4, referente a metodologia, € dividido em duas partes: identificar sensores
andmalos e, em seguida, aplicar modelos de predicdo. Entre esses modelos t€ém-se: Arima,
Prophet, Exponential Smoothing, Walk Forward e Random Walk. A avaliagdo do desempe-
nho dessas técnicas sera apresentada no Capitulos 5, mostrando os resultados de previsoes e
comparando-os. Por fim, o capitulo 6 disponibiliza uma breve discussiao do que foi abordado,

conclusdes e propostas futuras.



19

2 FUNDAMENTACAO TEORICA

Neste capitulo € apresentado o levantamento bibliografico relacionado ao desenvol-

vimento deste trabalho através das subsecoes a seguir.

2.1 Anomalias

Anomalia € definido por Freitas et al. (2019) como um processo estatistico aplicado
a um conjunto de dados onde sao observados pontos que se desviam do padrdo. E, para Santos e
Lins Junior (2018) esses modelos ndo seguem um padrao por diversos motivos, como falha ou
interferéncia nos hardwares ou equipamentos.

Em seu trabalho, Mata (2017) expde a representacao de duas figuras andmalas. Na
Figura 1, tem-se a esquerda, a representacdo de pontos na forma de dados agrupados, ou clusters.
Nela, os pontos mais afastados sdo denominados anomalos. E, & direita, t€ém-se a representacao
na forma de série temporal. Nesse caso, sdo andmalos aqueles que se encontram acima de um

threshold(limite) especifico.
Figura 1 — Ilustracdo de dados andmalos em dois formatos de classificagdo. A esquerda, tem-se

a classificacdo por clusters. A direita, tem-se a classificacdo por série temporal.
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Fonte — Mata (2017).

A Figura 1 traz a identificagdo de anomalias, que tém sido cada vez mais relevante
para diversas dreas. No entanto, ndo existe uma abordagem global e a cada situacdo devem ser
aplicadas diferentes técnicas. Além disso, definir o que € um comportamento padrdo ou incomum
ndo ¢ tarefa trivial, isto porqué existem distribui¢des que podem induzir que determinados pontos

sejam andmalos, mesmo que estes na realidade nao sejam (MATA, 2017).
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2.1.1 Tipos de Anomalias

"Determinar o tipo de anomalia sendo identificado é um aspecto importante das
técnicas de deteccdo de anomalias"(GONZAGA, 2017). Classificam-nas em trés tipos: Pontuais,
Contextuais e Coletivas.

1. Anomalia Pontual:
A anomalia pontual, também conhecida como anomalia global, ocorre quando uma ob-
servacdo particular desvia-se consideravelmente das demais. Ela € o foco da maior parte
das pesquisas e aplica¢des (FREITAS et al., 2019). A Figura 2, representa uma anomalia

pontual.

Figura 2 — Representagdo de Anomalias Pontuais.
b

il ]
AN *

Fonte — Gonzaga (2017).

A Figura 2 apresenta trés conjuntos de dados: N1, N2 e O3, e outros dados individuais:
O1 e O2. Considera-se os pontos O1 e O2 exemplos de anomalias pontuais.
2. Anomalia Contextuais:

As Anomalias Contextuais sdo consideradas como outliers condicionais, pois somente €
considerada andmala em um contexto especifico. Nesse tipo, a instancia € analisada por
atributos comportamentais e textuais (FREITAS et al., 2019). Em seu trabalho, Gonzaga
(2017) traz um exemplo: suponha que um sensor registre altas temperatura no decorrer do
dia e essa temperatura caiu durante a noite. Nesse caso, ocorreu um comportamento fora

do contexto, logo uma anomalia contextual. Como apresentado na Figura 3.
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Figura 3 — Representa¢do de uma Anomalia Contextual.

Temperatura
Mensal

A

Normal Anomalia
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Fonte — Freitas et al. (2019)

A Figura 3 ilustra um caso de anomalia contextual. Embora as temperaturas tl e 2
possuam mesmo valor, devido ao seu contexto, t2 ¢ uma anomalia.

. Anomalia Coletiva:

Por fim, a Anomalia Coletiva ocorre quando em um conjunto de dados, existe um sub-
conjunto andmalo em relagdo ao restante das observacdes. Um caso em que podemos
encontrar esse tipo de anomalia € no eletrocardiograma humano (GONZAGA, 2017).
Como mostrado na Figura 4.

Figura 4 — Representacdo de uma Anomalia Coletiva.
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Fonte — Gonzaga (2017)

Na Figura 4, nota-se que se observados individualmente, ndo sao considerados andmalos
os valores da regido vermelha. No entanto, quando observado no geral, ocorréncia em

sequéncia indica anomalia nessa regido.
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2.2 Séries Temporias

"Uma Série Temporal € uma colecdo de observagdes feitas sequencialmente ao longo
do tempo"(EHLERS, 2007). Ou seja, sao dados coletados em intervalos regulares de tempo
de um periodo amostral sobre observagdes de determinada varidvel (NOVA FILHO; PESSOA,
2015).

A Série Temporal é dada por um conjunto de observacdes Y (t), t € T, sendo Y a
varidvel de interesse e T o conjunto de indices (MIGON, 2007). Matematicamente, pode ser

representada na forma discreta, como na Equacgdo 2.1.

T:{tl,tz,...,l‘n} (2.1

Pode-se citar, a titulo de exemplo para as séries temporais, séries ordenadas cronolo-
gicamente, como: vendas médias de determinado item, Produto Interno Bruto (PIB), valores de
exportacdes, temperatura, a taxa de inflacao, entre tantos outros (MARTIN et al., 2016).

Souza (2017) afirma que as séries temporais podem ser caracterizadas pela combina-
¢do de componentes de: tendéncia, sazonalidade, ciclicos e erro.

1. Tendéncia: O comportamento de tendéncia é aquele de longo prazo da série, que sao
responsaveis por mudancas graduais de modo que se manifestam por meio de movimentos
continuados, que podem ser ascendentes, descendentes ou estdveis. Por exemplo, € possivel
que ela seja ocasionada pela mudancga gradual de habitos de consumo, pelo crescimento
demogréfico, ou através de aspectos que alterem a varidvel de interesse no periodo de
tempo (SOUZA, 2020).

2. Sazonalidade: J4 a sazonalidade, pode ser identificada de maneira visual, pois faz refe-
réncia a mudancas de comportamentos que ocorrem continuamente em um determinado
periodo, no qual essas oscilacdes - subidas e quedas - se repetem em €pocas especificas
do ano. Citando um caso analogo, temos que o nimero de passageiros que utilizam o
transporte aéreo geralmente € maior em periodos de férias do que nos demais meses do
ano (OLIVEIRA, 2019a).

3. Ciclicos: Esse componente refere-se aos ciclos da série que, assim como 0s componentes
sazonais, se repetem com certa periodicidade, no entanto se apresentam em prazos maiores

e menos regulares, como fenomenos climéticos (SOUZA, 2020).
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4. Erro: Por fim, o componente de erro € dado pelas alteracdes irregulares da série, que ndo
sao explicados pelas variacoes de tendéncia, sazonalidade ou ciclicas (SOUZA, 2017).

Em relacdo a variabilidade das observacdes, podem-se classificar as séries temporais

em estaciondrias e nao estaciondrias (OLIVEIRA, 2019a). Uma série é considerada estacionaria
quando progride em torno de uma média constante, se apresentando de forma estdvel. No
entanto, a grande maioria se apresenta de forma nao estaciondria, que € quando eles manifestam
sazonalidades e tendéncias. Nessa condicdo,é necessario o uso de técnicas adequadas a tal
situacdo (BEZERRA, 2006). Outra forma de se entender uma série temporal, do ponto de vista
econométrico, € que elas podem ser univariadas e multivariadas. Considera-se univariada uma
série baseada em uma tunica série historica. Por conseguinte, considera-se uma série multivariada

aquelas que envolvem mais de uma série histérica (SOUZA, 1981).

2.2.1 Estacionaridade

Uma série € considerada estaciondria se suas médias e varidncias se mantém constan-
tes com o passar do tempo e a funcio de auto covariancia apenas necessita da defasagem entre
os instantes de tempo, mantendo um "equilibrio"(WERNER; RIBEIRO, 2003).

Para iniciar uma modelagem preditiva é importante analisar se as propriedades
estatisticas sdo constantes, ou seja, se a média, a variancia e a autocorrelacdo mantém-se ao
longo do tempo. Caso ela alterne de acordo com o tempo, a série é considerada ndo estaciondria.
Quando a variancia é pequena em relagdo a média, a realizagdo de uma predicao € bem mais
simples, pois média ndo se afasta significativamente. Além disso, é necessario verificar a
correlacdo das varidveis, que acontece quando duas varidveis tem variacdo semelhante em
relagdo ao desvio padrao (RABELO, 2019).

Verifica-se a estacionariedade da série através de alguns métodos, como: observar os
gréficos(verificando visualmente se existe uma sazonalidade ou tendéncia 6bvia), por meio de
estatisticas resumidas(verificando se ha diferencas significativas) ou por testes estatisticos. O
mais utilizado € o teste estatistico de Augmented Dickey Fuller (BROWNLEE, 2016). Brownlee
(2016) explica esse teste por meio de uma hip6tese nula ou alternativa. A hipétese nula(HO) do
teste € quando a série temporal pode ser representada por uma raiz unitdria, que nao € estacionaria.
Por consequéncia, a hipdtese alternativa(H1) € que a série temporal € estaciondria. Esse resultado
€ interpretado usando o valor p do teste. Um valor de p acima de um limite (como 5% ou 1%)

admite hipdtese nula, caso contrério, rejeita-se a hipétese nula. A seguir, na Figura 5, estd um
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exemplo do resultado de célculo do teste Augmented Dickey Fuller:

Figura 5 — Exemplificacido do Resultado do Teste ADCF

Results of Dickey-Fuller Test:

Test Statistic -3.684896
p-value 0.004331
#Lags Used 26.000000
Number of Observations Used 1885.000000
Critical Value (10%) -2.567587
Critical Value (5%) -2.863075
Critical Value (1%) -3.433824

Fonte — Arzamendia (2019)

Através da Figura 5, € possivel notar, através do resultado emitido pelo teste ADCF,
que a série € estaciondria. Isso acontece porqué, o foco principal neste resultado sdo os nimeros
“Estatistica de Teste” e “Valores Criticos”. Para que uma série seja estaciondria, é preciso que a
estatistica de teste seja menor que todos os valores criticos. Assim o primeiro valor precisa ser
menor do que o dltimo. E quanto menor o valor da estatistica de teste, melhor (ARZAMENDIA,
2019).

Caso a série temporal ndo seja estaciondria, Arzamendia (2019) afirma que existem
técnicas que podem ser aplicadas para estacionar uma série. As principais técnicas sdo a
transformacdo e a diferenciacdo. A transformacgdo € uma técnica de correcao que ressalta mais
valores altos do que valores menores. Ela reduz essa tendéncia por meio de raiz quadrada, raiz
cubica, logaritmo. A diferenciacdo lida com a tendéncia e sazonalidade, e funciona através do

célculo da diferenca da observacdo em um determinado instante com a do ponto anterior.

2.3 Bibliotecas

Bibliotecas sdo solu¢cdes modernas que reduzem os codigos através de um conjunto
de mdédulos e fungdes. Na linguagem Python existem mais de 137.000 bibliotecas disponiveis
para auxiliar e beneficiar os desenvolvedores (OLIVEIRA, 2019b). H4 intimeras bibliotecas
que ajudam os cientistas de dados a executar seu trabalho, no entanto as mais conhecidas e
aplicadas neste trabalho sao elas: Pandas, Numpy, Matplotlib, Plotly, Seaborn e Statsmodels
(COUTINHO, 2020). Oliveira (2019b) afirma que a biblioteca Numpy oferece suporte para
diferentes objetos de matriz multidimensional, onde tem como vantagem ser eficiente, rapida e
boa gerenciadora de matrizes e arrays. O autor também cita a biblioteca Matplotlib, usada para
aplicacOes matemadticas ou cientificas que necessitam plotagem de graficos bidimensionais. Ja

Coutinho (2020) define a biblioteca Pandas uma das mais importantes para a ci€éncia de dados,
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pois ela pesquisa, organiza, representa € manipula informacdes com simplicidade. A biblioteca
Seaborn e Plotly também sao utilizadas para visualizagao de dados, no entanto a segunda trabalha
com visualizacdes interativas e refinadas. Zhang (2018) define a biblioteca Statsmodels como um

modulo Python que oferece fungdes e classes para implementar diferentes modelos estatisticos.

2.4 Limpeza de Dados

Uma base de dados € formada por muitos dados que podem conter informagdes
faltantes ou irrelevantes, por isso € fundamental a etapa de limpeza de dados. Esta etapa €
responsavel pela remogdo de valores, preenchimento de dados ausentes, redu¢do de ruidos, entre
outras tarefas. Como uma causa desse problema, pode-se citar, a falha na coleta desses dados. E,
como solugdo, tem-se a remocao de atributos nulos, o preenchimento do atributo faltante com
a média dos valores ou preenchimento com o valor mais repetido no dataset. E indispensavel
ressaltar que existem diferentes tipos de estratégias para lidar com determinado tipo de dados.

Nao h4 técnica universal para a solug¢@o de todos os problemas (GOMES, 2019).

2.5 Métodos de Predicao

De acordo com Becker (2010) os métodos de previsdo de séries temporais sao
métodos quantitativos e baseiam-se em observagdes anteriores através do registro de informagdes
de comportamento padrao da série. Comumente, os métodos de previsdo fundamentam-se na
suposi¢do que observacdes anteriores se comportam de acordo com o padrdo de comportamento
da série temporal. Além disso, a grande vantagem da utiliza¢do de técnicas estatisticas para essas
previsodes, € o reconhecimento precoce de comportamento das varidveis(REIS, 2015). Dessa

maneira, a seguir sdo listadas algumas técnicas de previsao aplicadas neste projeto.
2.5.1 ARIMA

A metodologia de Box-Jenkins ou Modelo Auto Regressivo Integrado de Médias
Moveis (ARIMA)(do inglés, Regressive Integrated Moving Averages) ¢ uma das técnicas mais
abordadas no estudo de séries temporais (CAMPOS et al., 2006). Bandura et al. (2019) afirma que
o ARIMA trata-se de um modelo estatistico linear para andlise de séries temporais. Sobretudo, o
ARIMA usa autocorrelagdo e média movel para efetuar uma predicio (VASCONCELLOS, 2018).

Para aplicacao desse modelo, a série precisa ser estaciondria, isso quer dizer que € necessario
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que haja uma estabilidade dos dados ao longo do tempo, contendo uma distribui¢dao constante
em torno de uma média movel (BANDURA et al., 2019).

Modelos preditivos possuem caracteristicas singulares e manifestam isso através de
seus proprios parametros. Dessa forma, o ARIMA também possui seus proprios pardmetros, no
qual chamamos de termos. A sigla ARIMA ¢ representada pelas letras p, d e q. O “p” estd para o
“AR”, a medida que “d” estd para “I”’ e “q” estd para “MA” (VASCONCELLOS, 2018). Como

presente na Figura 6.

Figura 6 — Terminologia ARIMA.

ARIMA

Fonte — Adaptacdo de Vasconcellos (2018)
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Na Figura 6, a letra “p” faz referéncia ao nimero de termos da parte auto regressiva.
Isso possibilita agregar informacdes passadas ao modelo atual. Por exemplo, se nos trés dias
anteriores o tempo estava quente, € provavel que amanha também esteja. A letra “d” refere-se
a integracao ou nimero de diferengas nao sazonais. Por fim, a letra “q” remete ao nimero de
termos da média mdvel. Permitindo estabelecer o erro do modelo como uma combinacdo linear
dos valores de erro observados em momentos antecedentes (SOUZA, 2020). Para compreender
o numero ideal desses parametros para serem aplicados em seu modelo, é necessario entender

Funcido de Autocorrelagdo (ACF) e a Func¢do de Autocorrelacdo Parcial (PACF). Elas sdo exibidas

por meio de um grafico de pirulito (do inglés, lollipop chart). Como mostrado na Figura 7.

Figura 7 — Funcdes ACF e PACF.
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Fonte — Vasconcellos (2018)
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Através da Figura 7, para saber quantidade de termos AR utilizar, deve-se observar
o grafico de ACF e verificar se o segundo lollipop caiu exponencialmente. Se sim, devem ser
contados o nimero de pirulitos que passam o valor critico (faixa azulada horizontal) no gfafico
de PACF. Acima, na Figura 7, o p teria oito termos. Em paralelo a isso, para a quantidade de
termos ¢, verifique se o segundo lollipop do grifico de PACF caiu exponencialmente. Se sim,
devem ser contados o nimero de pirulitos que passam o valor critico (faixa azulada horizontal)
no gfafico de ACF. No caso da Figura 7, o q teria cinco termos (VASCONCELLOS, 2018). Apds

encontrar o nimero de termos ideal, o modelo ja estd pronto para ser treinado.
2.5.2 Prophet

O Prophet é um software de c6digo aberto lancado pela equipe Core Data Science
do Facebook e esta disponivel nas linguagens de programacdo:Python e R (TAYLOR; LETHAM,
2018). E uma biblioteca do Facebook usada para fazer previsio de dados de séries temporais
baseada em um modelo aditivo, onde as tendéncias ndo lineares sao adaptadas com sua sazo-
nalidade, seja ela didria, semanal, anual ou, até mesmo, nos efeitos de feriados (PROPHET,
2017).

Lyla (2019) destaca algumas caracteristicas destaques no Prophet:

* Preciso e rdpido, usando um baixo poder computacional;

Robusto para dados ausentes e alteracdes na tendéncia, e geralmente lida bem com outliers;

Procedimento simples para ajuste(ajustes esses realizados através de parametros intuitivos
que sdo faceis de sintonizar);
* Inteiramente automatizado, ou seja, desempenha uma boa previsdo sem muito esforco
manual.
Taylor e Letham (2018) afirmam que, em sua esséncia, esse procedimento € um
modelo de regressao aditivo decomposto com trés principais componentes do modelo: tendéncia,

sazonalidade e feriados. Como destacado na equacdo 2.2.

y(t)=g(t)+s(t)+h(t)+ & (2.2)

Na Equacao 2.2, a func¢do g (t) € uma curva de crescimento linear ou logistica por
partes para modelar mudancas ndo periddicas em séries temporais. A funcao s (t) se refere a
sazonalidade, através de mudancas periddicas. A func¢do h (t) representa os efeitos dos feriados,

que acontecem em horérios irregulares durante um ou mais dias. Por fim, o termo de erro €
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caracteriza quaisquer mudancgas incomuns que nao sdo condizentes no modelo (LYLA, 2019).
2.5.3 Walk Forward

Walk Forward, também conhecida como Janela Deslizante, ¢ uma técnica de predi¢ao
aplicada quando trabalha-se com séries temporais usando médias méveis (SANTANA, 2020).
O algoritmo Walk Forward tem inicio na parte mais a esquerda da série, € a cada iteragao €
calculado a média para gerar o resultado seguinte. Essa média é calculada de acordo com o

tamanho da janela escolhida (CHINO, 2014). Como exemplo, utiliza-se a Figura 8.

Figura 8 — Exemplificacdo Walk Forward.
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Fonte — Santana (2020)

Na Figura 8, os quadrantes representam uma por¢ao dos dados que serd utilizada para
calculo da média para geragc@o do proximo dado. Dessa forma € percorrida toda a série seguindo
uma ordem cronoldgica. Por exemplo, se em uma base de dados que contém a quantidade de
vendas por més, a cada trés meses calcula-se a média mével e usa-se o valor encontrado para
prever o valor do més seguinte (SANTANA, 2020).

O maior desafio quando trata-se de janela deslizante € como regular o tamanho da
janela. Quando se trata de uma janela menor, o foco conserva-se no contexto atual, o que pode
nao representar dados para um contexto mais duradouro. Em contrapartida, uma janela maior
poderd mesclar diferentes contextos. Dessa forma, podem ser ajustados e testados diferentes
tamanhos para essa janela, de acordo com a aplicagdo. Alguns autores ainda estudam como

utilizar esse tamanho de forma dindmica (ALVES; ROSSI, 2018).
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2.5.4 Simple Exponential Smoothing

A Suavizagao Exponencial , do inglés Exponential Smoothing, surgiu no final dos
anos de 1950 e seus métodos de previsdo sdo por meio de médias ponderadas exponencialmente
de observagdes anteriores, com aplicac@o de pesos. Ou seja, o maior peso € associado a observa-
¢do mais recente € 0 menor peso a observa¢ao mais antiga (HYNDMAN; ATHANASOPOULOS,
2018).

Uma das grandes vantagens dessa técnica € ndo precisar de varidvel externa para
previsdes, ela trabalha somente com dados e informacdes fornecidas pela propria série de dados.
Além disso, esse método possui boa precisdo, simples formulacao e ajustes simples. Quando
se trabalha com séries temporais de previsdes de curto prazo, ela € bastante recomendada
(VERISSIMO et al., 2013).

A Simple Exponential Smoothing (SES), traduzido por Suavizagao Exponencial
Simples, é o método mais simples de suavizacdo e € propicio a dados de previsdo sem tendéncia
ou padrao sazonal (HYNDMAN; ATHANASOPOULOQS, 2018). Sua representacdo matematica

¢ apresentada na Equacgao 2.3:

Vo =ay+a(l—a)y 1 +oa(l—a)y_o+.. (2.3)

Na Equacdo 2.3, a variacdo de pesos € controlada pelo parametro de suavizacao
o, que varia de 0 a 1. Quando o estiver em um valor perto de for 1, mais peso € atribuido as
observacdes mais recentes, por sua vez, quando estiver mais perto de 0, menor € o peso atribuido.
Ha dois casos extremos: o =0 e o = 1. No primeiro caso, & = 0, a previsao dos futuros valores
serdo iguais a média dos dados histéricos, conhecido como método da média. No segundo caso,
o = 1, todas as previsoes serdo definidas com o valor da dltima observagdo, conhecido como

método Naive nas estatisticas (ZHANG, 2018).
2.5.5 Random Walk

O Random Walk, do portugués Caminho Aleatdrio, foi proposto por Karl Pearson
em 1905, e consiste na sequéncia de movimentos aleatorios de um objeto matematico. Essa
técnica pode ser aplicada em problemas como: caminho realizado por uma particula subatomica
ou caminho para um bébado voltar para casa (REGO et al., 2020). Pereira (2009) afirma que

"0 passeio aleatdrio € um protétipo para varios modelos estocdsticos os quais as transicoes sO
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podem ser feitas entre vizinhos". Além disso, o passeio aleatdrio pode aparecer em uma, duas ou
trés dimensdes e deve-se apresentar conforme a melhor condicao.

O passeio aleatério em 1-D comeca em sua origem(y = 0) e € movido em todas as
etapas com igual probabilidade. O passeio aleatério em 2-D inicia na origem (x = 0, y = 0)
e passos aleatérios em cada direcao. Por exemplo, caso (Ax, Ay) € (-1, 0, 1) serdo possiveis
9(nove) direcdes para 0 movimento em cada passo. E o passeio aleatério em 3-D, inicia na
origem (x =0,y =0, z=0), e nesse caso para (Ax, Ay) € (-1, 0, 1) serdo possiveis 27(vinte e
sete) direcdes para o movimento em cada passo. Tem-se, para exemplo de passeio aleatorio no

espaco 3D, um corpo se movendo em um volume (NILESH, 2018).

2.6 Meétricas de Validacao de Erros

Observando a qualidade das previsdes, para verificar se o modelo tem boa assertivi-
dade, deve-se fazer a medicao do erro, onde € verificado se os valores previstos estdo préximo
aos dos dados reais(RABELO, 2019). A seguir estao as principais métricas usadas para avaliar

modelos de séries temporais neste trabalho:
2.6.1 Mean Absolute Error

O Erro Médio Absoluto, do inglés MAE, consiste em calcular o residual de cada
ponto, no qual os valores residuais positivos e negativos nao se anulam. Apds esse agrupamento,

calculamos entdo a média desses residuais (SILVA, 2019). Como segue na Equacgdo 2.4.
1 n
MAE = — Z |Yreal —Y previsto| (2.4)
=

onde:
n: nimero de dados utilizados no processo de estimativas,
Y real: valor real da amostra,

Y predito: o valor estimado na predicao.
2.6.2 Root Mean Squared Error

A RMSE (do inglés, Root Mean Squared Error (RMSE) ou Root Mean Square
Deviation (RMSD)), baseia-se na no quadrado da média das diferencas entre as predi¢des e

observacdes reais. Pode-se assemelhar esta formula com a distancia Euclidiana entre o vetor de
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valores reais e o vetor de valores pressupostos, mediados pela quantidade de niimero de pontos

'n’ (SILVA, 2019). Como segue na Equacgao 2.5.

i (Yreal —Y previsto)*

RMSE = (2.5)

=1 n

onde:
n: nimero de dados utilizados no processo de estimativas,
Y real: valor real da amostra,

Y predito: o valor estimado na predigao.
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3 TRABALHOS RELACIONADOS

Em Kuplich et al. (2013) aplicou-se séries temporais para identificar a dinAmica
fenoldgica das principais tipologias vegetais do Rio Grande do Sul, entre 2000 a 2010. Utilizando
dados de Enhanced Vegetation Index, através da Transformada de Wavelet. O reconhecimento da
fenologia em ciclos ou padrdes sazonais em séries temporais, permite a observacao de anomalias
e os efeitos de mudancas climaticas ou ambientais. Em Gonzaga (2017), para deteccao de
anomalias em redes de sensores, foi abordada a elaboragdo de um framework. Isto porqué, essas
redes estdo sujeitas a leituras corrompidas e andomalas devido a restri¢des de processamento,
comunicacdo e energia.

Outro trabalho relevante nesse estudo foi o de CAMPOS et al. (2006), que teve
como propodsito desenvolver um modelo de previsdes para o preco do frango inteiro resfriado no
grande atacado do estado de Sao Paulo, utilizando a metodologia ARIMA. Os dados histéricos,
organizados de forma mensal, eram entre os anos de 1996 a 2005 para predicdo de 2004 a
2005. Por fim, foi utilizada a métrica de erro Mean Absolute Percentage Error (MAPE) que
obteve os melhores resultados entre 4% e 6%. Em MARTIN et al. (2016) também utilizou a
metodologia ARIMA. O intuito do trabalho era prever demanda ou crescimento do numero de
automoveis no municipio de Joinville/SC. Além dessa metodologia, também foi abordado o
modelo de suavizagcdo exponencial e foram utilizados dados de janeiro de 2003 & mar¢o de 2014.
Utilizou-se como principais métricas de erro: ME(Erro Médio), MSE, MAE, MAPE.

As séries temporais podem se apresentar de forma multidisciplinar. Para mostrar isso
Otto et al. (2017) publica sua monografia na drea de administracdo. O objetivo do seu trabalho é
analisar modelos de suavizagao exponencial empregados na previsao de demanda das pequenas
e médias empresas e seu potencial na gestdo. Aplicou-se os modelos: suavizagcdo exponencial
como um processo constante, modelo de Holt, modelos de Holt-Winters e, em seguida, comparou
os modelos entre si, para verificar as vantagens e desvantagens no uso de cada um. Por fim, para
auxiliar a decisao do gestor de empresa, foi proposto um framework quanto a escolha de qual
modelo de suavizagdo exponencial utilizar e outros trés frameworks para auxiliar no calculo da
previsdo de demanda para cada um desses modelos.

Por fim, em Verissimo et al. (2013) é aplicado o método de suavizacdo exponencial
Holt-Winters, em uma empresa do setor mecanico, localizada na regido norte do Estado de Santa
Catarina. O método proposto tem como finalidade o planejamento na demanda de vendas e para

a tomada de decisdo na busca continua da gestdo otimizada do processo produtivo.
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4 METODOLOGIA

No decorrer desta secdo serdo detalhadas as etapas para a metodologia proposta para
a andlise dos dados obtidos pelos sensores de transito. O procedimento metodoldgico da pesquisa

€ desenvolvido através de vdrias etapas, como serd mostrado no fluxograma da Figura 9.

Figura 9 — Fluxograma da Metodologia.
Dados dos Pré- Limpeza de Métodos de Analise de
Sensores Processamento Dados Predicdo Resultados

Fonte — Elaborado pela Autora (2021).

A Figura 9 apresenta os passos necessarios para a execugao deste trabalho. A seguir,

cada etapa serd melhor detalhada.

4.1 Dados dos Sensores

A base de dados utilizada foi uma base privada do Projeto de Pesquisa e Desenvol-
vimento SINESP Big Data e Inteligéncia Artificial na Seguranca Publica, desenvolvido pela
Universidade Federal do Ceard (UFC) em parceria com o Ministério da Justica e Seguranca
Publica. Ela contém 31.280 registros, onde os atributos sao do tipo: float64, object e int64 e é
constituida por registros coletados no primeiro semestre de 2019. O desenvolvimento do trabalho
deu-se através do Google Colaboratory, mais conhecido como Colab, que € um ambiente de
execuc¢ao em nuvem utilizando a linguagem de programg¢ao Python. Algumas das bibliotecas
usadas foram: pandas, numpy, seaborn, matplotlib e plotly como principais, e outras de acordo

com a necessidade.

4.2 Pré-Processamento de Dados

Nesta etapa, foi elaborada uma anélise estatistica para avaliar de forma geral quais
sensores seriam considerados potencialmente com falhas. Sensores que apresentam comporta-
mento padrdo, sao considerados sensores "sauddveis". Por sua vez, sensores que apresentam
comportamento anormal, s3o considerados sensores "doentes". O objetivo da anélise estatistica

€ verificar quais sensores apresentam caracteristicas andmalas em relacdo aos demais, e por
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conseguinte, tentar descobrir causa desse acontecimento.

De inicio, foram verificadas as médias de velocidades registradas pelos sensores
e seu equipamento(sensor) correspondente. Observou-se que alguns captavam imagens com
velocidades muito baixas. Sensores que apresentavam velocidades menores que 10 km/h,
sdo considerados sensores que ndo apresentam caracteristicas padrdo, isso porqué esse valor
corresponde a uma velocidade de movimento muito inferior, logo nomeados de sensores com
anomalia coletiva. Outra questdo identificada neste trabalho para esse tipo de anomalia, sdo
sensores que nao se encontram no raio de localizacdo da maioria dos dados da base e que
apresentam um unico registro durante toda a coleta para a criagao da base de dados. Considerando
que esses sensores encontrem-se dentro da cidade, existe o trafego que torna inviavel o registro
de apenas uma ultrapassagem de veiculos. Possivelmente, esses equipamentos ndo estavam
registrando esses movimentos. Além disso, a quantidade de registros por sensores nao acontece
de maneira tao inferior, ou seja, ndo existe registros de duas ou trés observacgoes.

Para averiguar a saide desses sensores individualmente, foram selecionados os dez
sensores com a maior quantidade de registros, para analisar como esses se comportam ao longo
do tempo. Observou-se que, existem equipamentos que apresentam alguns registros fora do
padrdo e um possivel motivo seriam causas meteoroldgicas. Para isso, foi explorado no site da
Fundac¢do Cearense de Meteorologia e Recursos Hidricos (Funceme) a quantidade de chuva no

dia correspondente a esse comportamento anomalo.

4.3 Limpeza de Dados

Neste trabalho, a limpeza de dados foi fundamental para um melhor resultado nas
técnicas de predicdao. Durante a andlise estatistica do dataset, constatou-se que havia registro de
dados que ndo era semelhantes com o comportamento da maioria. Dessa forma, optou-se pela
remocdo dos sensores andmalos com registros abaixo de 10 km/h, com apenas um registro e
com localizacdo fora do raio da regido em estudo. Essa estratégia foi adotada pois o objetivo era
analisar a qualidade dos sensores na regido com maior frequéncia na base de dados. Além disso,
os registros em outras localidades, eram registros tinicos por regido, que nao trariam informagoes

suficientes ou, até mesmo, registros que apresentavam velocidades nulas.
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4.4 Métodos de Predicao

A principio, para a execugao das técnicas de previsao, € necessdrio avaliar a estacio-

nariedade da série. Nota-se, a plotagem da série na Figura 10.

Nimero de Registros

Figura 10 — Nao-Estacionaridade da Série
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Datas

Fonte — Elaborado pela Autora (2021).

Observa-se, na Figura 10, que a série ndo apresenta comportamento constante,

podendo sugerir que ela ndo € uma série estacionaria. Um método bastante eficiente e utilizado

para verificar a estacionariedade do dataset € o teste ADCF. Na Figura 11, é mostrado o resultado

desse teste na série estudada.

Figura 11 — Aplicagdo do Teste ADCF na Série.

Test Statistic: -8.773195
p-value: 8.8268589
Critical Values:

1%: -3.471
E%: -2.87%
1@%: -2.578

Failed to Reject Ho - Time Serdies is Nen-5tationary

Fonte — Elaborado pela Autora (2021).

E possivel notar, através da Figura 11, que de fato, a série ndo € estaciondria, pois

seu “Test Statistic"(Estatistica de Teste) estd maior que o numeros de “Critical Values"(Valores

Criticos). Quando isso acontece, é necessario aplicar técnicas para tornar essa série estaciondria.

No entanto, nao existe uma técnica especifica ou uma técnica universal para todos os modelos.

Deve-se fazer diferentes tentativas para analisar qual se adapta melhor. Neste trabalho utilizou-se

a técnica de transformacdo usando logaritmo, para diminuir o efeito da variancia. Isso porqué,

quando a variancia ndo € constante, a previsao tende a ter erros maiores em determinados

periodos. Na Figura 12, é mostrado o resultado do teste Dickey-Fuller ap6s a transformagao.
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Figura 12 — Aplicacao do Teste ADCF apés Transformagao
Results of Dickey-Fuller Test:

Test Statistic -6.373441=+28
Mumber of Observations Used 2.31456532-88
Critical Value (1%) -3.472431=+28
Critical Value (5&%) -2.388813=+248
Critical Value (18%) -2.57661%2+28

Fonte — Elaborado pela Autora (2021).

Através da Figura 12, observa-se que os valores criticos estdo maiores que o valor de
estatistica de teste, tornando assim a série estaciondaria.

Apos a estacionarizagdo da série, € necessdrio separar os dados de treino e teste.
Considerou-se dados de treino todos os registros de meses com excecao dos dois ultimos, por sua
vez, tornando os dois dltimos meses os dados utilizados para teste. Além disso, também foram
utilizadas outras formas de divisdo para averiguar se as métricas de erros seguiam a mesma
média. Primeiro, os dados de treino e teste foram divididos de maneira aleatoria. Em seguida,
foi aplicada uma técnica de soma sequencial para os dados de teste. Por fim, observou-se que as
métricas seguiam a mesma média de erros.

ApOs as etapas anteriores, os algoritmos podem ser executados.

1. Arima: para execucdo deste algoritmo, € necessdrio as funcdes PACF e ACF para analisar
a quantidade certa de parametros a ser utilizada, mostrados na Figura 13.
Figura 13 — Aplicacdo das Fungdes ACF e PACF na série.
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Fonte — Elaborado pela Autora (2021).

Nos graficos apresentados da Figura 13, tem-se que p=2, d=1 e q=8, formando o modelo
(2,1,8). No entanto, também foram executados outros valores para os parametros do
método, a fim de identificar o melhor resultado. Dessa forma, foram escolhidos de forma

aleatédria os valores: (1,1,1), (1,0,1), (1,0,0),(0,0, 1) e (2,1,3).
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2. Simple Exponential Smoothing: para esse algoritmo sao usadas médias ponderadas e
esses pesos sao definidas pelo parametro de suavizacdo ¢. Neste trabalho, utilizou-se trés
variantes de suavizagdo exponencial simples. Foi aplicado a = 0,2, a = 0,7 e na terceira
variacao, usou-se a otimizagdo automatica que permite que os modelos de estatisticas
encontrem automaticamente um valor otimizado, gerando o = 0,1553.

3. Prophet: o desenvolvimento deste algoritmo, é dado através de sua biblioteca fbprophet.
De inicio, € necessdrio verificar o nome das colunas da base de dado. Isto porqué, por
padrio, a entrada é sempre um dataframe com duas colunas: ds e y. A ds € marcada
pelos dados temporais e a coluna y refere-se aos dados quantitativos que serdo preditos. A
varidvel ds foi executada de duas maneiras. Na primeira execucdo € marcada pelo nimero
de registros por dia e a segunda execuc¢do é marcada pelo niimero de registros no intervalo
de hora por dia. Taylor e Letham (2018) afirma a importancia de ressaltar que embora o
Prophet seja otimizado, ele também pode ser projetado para ter parametros que podem
ser ajustados sem conhecer os detalhes do modelo subjacente. No desenvolvimento desta
pesquisa, utilizou-se parametros padrdes. Posteriormente, € necessdrio instanciar e treinar
os dados.

4. Random Walk: optou-se por trabalhar com o passeio aleatdrio simples unidimensional(1D),
embora exista 0 modelo 2D e 3D, mas que ndo se adequaram ao modelo. De maneira
geral, existe um ponto de partida que comeca em 0 e em cada etapa se move com igual
probabilidade.

5. Walk Forward: esse método percorre todo o dataframe calculando a média entre um
nimero de linhas sugerido para gerar o resultado seguinte. Esse nimero de linhas é
ajustado conforme o nimero inteiro escolhido para a "janela". Por exemplo, supondo que a
janela tenha sido 5, a média seré feita entre os cinco primeiros elementos e o resultado dara
o sexto registro. Dessa vez, o diltimo ndmero fard parte do cdlculo da média, juntamente
com os quatro anteriores e formard o préximo registro. Assim sucessivamente até o ultimo

valor. Neste trabalho, apds tentativas e erros, optou-se por uma janela de tamanho trés.
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5 RESULTADOS

De acordo com a metodologia aplicada, neste capitulo serdo expostos os resultados
obtidos. Na Secdo 5.1 serdo mostrados os resultados referentes a analise sobre os sensores de
transito. Na Secdo 5.2 é mostrado os resultados relativos as técnicas de predi¢do empregadas.

Por fim, na Secdo 5.3 serd comparado os resultados.

5.1 Analise de Sensores

Como destacado anteriormente, a base de dados € formada por 31280 registros, 946
tipos de sensores e 135 observacdes do tipo NULL. Nao apresentando registros duplicados. A

Figura 14 mostra a distribuicao da frequéncia das velocidades em geral registradas.

Figura 14 — Distribuicao de frequéncia das velocidades registradas.
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Fonte — Elaborado pela Autora (2021).

Na Figura 14, percebe-se a grande quantidade de registros com velocidades igual a O
km/h. Logo, a necessidade de avaliar esse comportamento e verificar a satide dos sensores. Para
verificar a saide dos sensores, algumas caracteristicas ndo padrdo foram consideradas anomalias
que tornariam os sensores "doentes". Entre elas, sensores que apresentam registro de velocidades
menores que 10 km/h, sdo considerados sensores potencialmente com falhas.

Na Tabela 1 serd mostrada a quantidade de registros que estdo nesse cendrio € um

grafico que representa seu comportamento.
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Tabela 1 — Sensores Potencialmente com Falhas

Velocidade Quantidade de Registros

0 3886
1 4534
2 706
3 110
4 10
5 6
6 10
7 6
8 14
9 24
10 34

Fonte — Elaborada pela autora (2021)

Através da Tabela 1, nota-se que ha 9340 registros com velocidades menores que
10 km/h. Conclui-se assim, que esses sensores apresentam anomalias coletivas, por ser uma
caracterfstica incomum encontrada em um subconjunto de dados. Outra caracteristica observada
foi a respeito de sensores que nao se encontravam no raio de localiza¢do que a grande maioria
dos dados. Para isso, foi aplicado um filtro que eliminava os registros desses equipamentos.
Dos 20 equipamentos com a maior quantidade de registros, 2(dois) estavam fora do raio de
localizacdo. Além disso, foi observado que esses equipamentos registravam velocidades nulas
em sua pluralidade. Ademais, equipamentos que somavam apenas 1(um) registro durante todos
os registros da base de dado, também foi considerado uma particularidade de anomalias coletivas.
Esses sensores somavam em 58 equipamentos.

Por sua vez, para analisar comportamentos andmalos em sensores individuais, foram
escolhidos os sensores com a maior quantidade de registros e observada seu comportamento
ao longo do tempo. Em menos de 8% dos registros foram encontradas anomalias. Uma das
causas encontradas, foi o fluxo de chuva muito alto que pode ser analisado através do site de
meteorologia da Funceme. Chuvas acima de 70 mm sao considerados chuvas fortes que podem
comprometer o funcionamento do sensor. No entanto, nao notou-se a necessidade de remocao
desses registros, visto que apresentavam-se em minimas quantidades. Além disso, esses sensores
teriam informagdes que poderiam colaborar com a predi¢do.

Ap6s a andlise do comportamento dos sensores e identificacao dos sensores andomalos,
efetuou-se a limpeza desses dados. Ao desenvolver essa etapa, percebeu-se mudangas nos
registros em geral, em seus horarios de pico e seus comportamentos, como serd mostrado na

Figura 15.
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Figura 15 — Comparagdo dos registros antes e depois da limpeza de dados.
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Fonte — Elaborado pela Autora (2021).

Na Figura 15, a quantidade de registros é somada de acordo com a hora, onde a linha
azul representa os dados antes da limpeza e a linha laranja representa os dados ap6s a limpeza.
Antes de realizar esse procedimento, os picos com a maior quantidade de passagem de veiculos
se dava as 07h, 12h e 17h. Apos a eliminagdo dos registros que ndo apresentavam informacoes

suficientes para andlise, constatou-se que os novos hordrios de picos seriam 12h, 13h e 18h.

5.2 Métodos de Prediciao

Assim, com os dados preparados para a predicao, foram realizados a execug¢do dos
algoritmos. Onde sua qualidade e eficiéncia, foi avaliada através de métricas de erros, como
mostrado a seguir:

1. ARIMA:
Durante a execugao deste algoritmo, foram compiladas diferentes combinagdes de parame-
tros a fim de comparar o melhor resultado.A principio, testou os valores de pardmetros
sugeridos pelas funcdes ACF e PACF, em seguida os valores escolhidos de forma aleatéria.
A seguir serd apresentada, na Tabela 2, a comparacao entre os pardmetros e cada uma das

métricas de erro.

Tabela 2 — Comparacao de Resultados do Método Arima

Parametros RMSE MAE

(2,1,8) 21.086 17.495
2,1,3) 21333 17.402
(1,1,1) 22200 18.214
(1,0,0) 30399  24.542
(1,0,1) 30399 24.542
(0,0,1)  33.890 25.999

Fonte — Elaborada pela autora (2021).
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Através da Tabela 2, observa-se que o melhor cendrio foi para o parametro(2,1,8), valor
sugerido inicialmente. Em suas variagdes, o modelo auto regressivo(1, 0, 0) comportou-se
igualmente ao modelo auto regressivo com média mével sem integracdo (1, 0, 1). Os
demais modelos se comportaram de forma semelhante entre si.

. Simple Exponential Smoothing:

De acordo com a metodologia da sec¢do anterior, aplicou-se trés variagdes para o parametro
de suavizacdo o, ox = 0.2, ¢ = 0.7 e & = 0.1553, que € um valor automatizado. Serdo
expostos os resultados de erros obtidos a cada situag@o a seguir. Primeiramente, na Figura

16 , serd mostrada a primeira visualizacao de variacdo, que serd para o = 0.2.

Figura 16 — SES com parametro de suavizacdo o = 0.2.
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Fonte — Elaborado pela Autora (2021).

Na Figura 16, o eixo y representa a quantidade de registros e o eixo x representa o dia
correspondente. A cor preta representa a evolugdo dos valores reais, jd a cor azul representa
os dados preditos pelo parametro de suavizacdo escolhido. Como resultado, trazem: RMSE

=57.183 e MAE = 50.076. Na Figura 17, o gréafico para o = 0.7.

Figura 17 — SES com parametro de suavizacdo o = 0.7.
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Na Figura 17, os eixos possuem a mesma representacdo da figura anterior. No entanto, a
evolucao dos valores reais também estd sendo exibido pela cor preta, ja a a cor vermelha
estard representando os dados preditos pelo parametro de suavizacdo escolhido, no caso o
=0.7. Gerando como erro, RMSE = 52.809 e MAE = 45.725. Na Figura 18, o gréfico para

o com valor automatico.

Figura 18 — SES com parametro de suavizagdo & automatizado.
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Fonte — Elaborado pela Autora (2021).

Na ultima varia¢do do parametro de suavizagdo, na Figura 18, foi utilizado um o otimizado,
que permite que os valores se adéquem automaticamente. Nesse caso, o valor gerado foi
0,1553. E, apresentado como métrica de erro, RMSE = 55.642 ¢ MAE = 48.516.

. Prophet:

Para esse algoritmo, foram utilizados duas maneiras diferentes para varidvel temporal. Na
primeira execuc¢do, os dados foram divididos pela quantidade de registros por dia. E obteve
como erro RMSE = 18.367 e MAE = 14.165. Na Figura 19, sera representado o exemplo

de sua saida.

Figura 19 — Resultado Saida Prophet com dados temporais didrios.

ds yhat vyhat_lower yhat_upper
0 2019-05-01 M1M2.775788 88.114906 138.012549
1 2019-05-02 105.647659  80.744320 130.3977%4
2 2019-05-03 113611832 88.780781 138.222538
3 2019-05-04 98112592  72.447384 123212186

4 2019-05-05 83.183017  59.049259 107.903699

Fonte — Elaborado pela Autora (2021).

Na Figura 19, € apresentado a saida do algoritmo, onde a coluna ds € representado pelos
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dados temporais e a coluna ao seu lado, chamada de yhat, pelo valor predito. Logo em
seguida, existem as colunas yhat lower e yhat upper, que fazem referéncia aos seus valores
inferiores e superiores respectivamente. Na Figura 20, serd ilustrado visualmente como

esses dados se comportam.

Figura 20 — Grafico Prophet com dados temporais diarios.
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Fonte — Elaborado pela Autora (2021).

Na Figura 20, o eixo y representa a quantidade de registros e o eixo X, atendendo por ds,
representa os dados temporais, que sdo os dias respectivos. No gréfico sdo exibidos formas
pontilhadas pretas e uma linha azul. Os pontilhados sdo os dados reais, j4 a linha azul
representa os dados preditos.

Na segunda execucdo, os dados foram divididos pela quantidade de registros por intervalos
de hora durante os dias respectivos. Ou seja, os registros sdo contados todos os dias com o
intervalo de uma hora. E obteve como erro RMSE = 3.305 e MAE = 2.533. Para melhor

explicacdo da saida desses dados nessa forma temporal, serd exibida a Figura 21.

Figura 21 — Resultado Saida Prophet com dados temporais por hora diariamente.

Anteriormente, na Figura 21, por sua vez, a coluna ds representa dados temporais divididos

ds yhat vyhat_lower vyhat_upper
2019-05-02 11:00:00 6.634472 2.693781 10.394851
2019-05-03 12:00:00 6.822563 3.194986 10.568556
2019-05-03 13:00:00 6.691516 3.041830  10.246182
2019-05-03 14:00:00 6.327034 2.753394 10.153291
2019-05-03 15:00:00 6.100964 2.553396 9.783786

Fonte — Elaborado pela Autora (2021).
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por hora diariamente. Logo em seguida sdo exibidos os valores preditos e seu intervalo de

variagdo. Dessa forma, na Figura 22, ¢ ilustrado como esses dados se comportam.

Figura 22 — Grafico Prophet com dados temporais por hora diariamente.
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Fonte — Elaborado pela Autora (2021).

Na Figura 22, o eixo y representa a quantidade de registros e o eixo x, atendendo por ds,
representa o intervalo de hora pelos dias respectivos. Os pontilhados sao os dados reais, ja
a linha azul representa os dados preditos.

O Prophet produz previsdes confidveis, de maneira automatica e rdpida, sem muito esforco
manual. Ele é robusto para outliers, dados ausentes e mudangas significativas em sua
série temporal (TAYLOR; LETHAM, 2018). Devido a essas caracteristicas, a técnica se
adequou bem ao modelo.

Random Walk:

Nesse método, o caminho aleatério unidimensional, apresentou como resultado das métri-
cas de erro RMSE = 56.072 e MAE = 43.415. Sua representacao gréfica, € mostrada na
Figura 23.

Figura 23 — Grafico Random Walk 1D.
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Fonte — Elaborado pela Autora (2021).
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Na Figura 23 € mostrado como os dados se comportam através da execugao deste método.
5. Walk Forward:

Nesse algoritmo, sdo aplicadas médias méveis como o nimero de janela, neste trabalhou

usou-se janela de tamanho igual a 3. Tém-se, como resultado de métricas de erro, RMSE

=24.722 e MAE = 20.238. Sua representacdo gréfica, € mostrada na Figura 24.

Figura 24 — Gréfico Walk Forward.

Fonte — Elaborado pela Autora (2021).

Na Figura 24, € mostrado a comparacao entre os dados reais e os dados preditos, dados
reais simbolizados pela cor lilds e valores preditos pela cor roxa. O grafico é desenvolvido

através da biblioteca plotly.

5.3 Analise de Resultados

Apds acompanhar a execugdo de todas as técnicas aplicadas, serd mostrado nas

Figuras 25 e 26, a comparagao dos resultados obtidos em cada métrica de maneira visual.

Figura 25 — Comparacao resultado RMSE.
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Fonte — Elaborado pela Autora (2021).

A Figura 25 apresenta os resultados referentes a métrica de erro RMSE. Através da
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visualizagdo, nota-se, que em suas duas execucgdes, o Prophet apresentou taxa de erro abaixo dos
demais métodos.

A seguir, na Figura 26, serd exposto a comparacao entre o MAE.

Figura 26 — Comparagao resultado MAE.
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Fonte — Elaborado pela Autora (2021).

A Figura 26 apresenta os resultados referente a métrica de erro MAE. Quando
comparada as métricas anteriores, foi a de menor taxa de erro e, também, teve o Prophet com o
melhor desempenho.

Por fim, na Tabela 3, serd mostrado uma tabela para avaliacdo geral e comparacao
entre os resultados de erros obtidos nos métodos aplicados. Nas técnicas ARIMA e SES, que
possuiam diferentes variagdes de paradmetros, foi exibido somente o melhor valor revelado entre

elas.

Tabela 3 — Comparacdo de Resultados dos Métodos de Predi¢dao e Métricas de Erro

Modelos RMSE MAE

Prophet (com intervalo de hora) 3.359 2.587
Prophet (com intervalo de dias) 18.367 14.839

Arima (2, 1, 8) 21.086 17.495
Walk Forward 24.722  20.238
Expon. Smoothing (=0.7) 52.809 45.725
Random Walk 56.072 43.415

Fonte — Elaborada pela autora (2021)
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6 CONCLUSAO E TRABALHOS FUTUROS

Este trabalho foi desenvolvido com o objetivo de analisar a qualidade dos dados
obtidos pelos sensores de transito através de séries temporais. Dessa forma, através do estudo da
literatura, viu-se a necessidade de analisar e reconhecer padrées andmalos nessas informagdes
capturadas pelos equipamentos e testar técnicas de séries temporais.

Identificou-se a existéncia de caracteristicas andmalas em vérios conjuntos de dados.
Apontou-se com essas caracteristicas, sensores que capturavam apenas um registro de ultrapas-
sagem, sensores que registravam velocidades inferiores a 10 km/h e registros fora do raio de
localizagdo da base de dados. Através dessa observacao, foi possivel notar que estas anomalias
ndo se apresentam de forma individual, ou seja, um conjunto de dados pode apresentar compor-
tamento andmalo semelhante a outro conjunto de dados. No caso deste trabalho, geralmente,
equipamentos que apontavam apenas um registro ou equipamentos fora do raio de localizacao,
também registravam velocidades inferiores a um limite possivel ou velocidades nulas. Ou, até
mesmo, sensores fora do raio de localizacdo eram sensores que s6 apresentavam um registro.

Além disso, através das técnicas de predicao: Arima, Prophet, Exponential Smo-
othing, Walk Forward e Random Walk, pode-se avaliar o comportamento futuro dos dados e
como eles se adequavam aos modelos. Embora tenham sido aplicados modelos cldssicos de
séries temporais, pode-se constatar que o método que apresentou melhor comportamento foi o da
biblioteca do Facebook, conhecido como Prophet, com intervalo de hora diariamente. O modelo
utiliza regressdo aditiva e tem como componentes: tendéncia, sazonalidade e feriados. Ele obteve
como erro, RMSE= 3.359 e MAE=2.587, que significa que os dados preditos apresentam esse
valor para mais ou para menos comparados com os valores reais. Outro fato, € que a métrica de
erro MAE apresentou resultado inferior as demais métricas em todos os modelos de predicao.

Em suma, pode-se concluir, como resultado do trabalho, que os objetivos levantados
foram alcancados. Através do estudo, foram identificados os padrdes andmalos em alguns
equipamentos, sendo importante para auxiliar os agentes de transito a detectd-los para sua
correcdo. Ademais, dentre os modelos de predi¢do, pode analisar o comportamento futuro desses
dados.

Como trabalhos futuros, sugere-se o uso de novas bases de dados para uma nova
avaliacd@o a cerca de possiveis andlises do comportamento dos dados, reconhecimento de outras

anomalias e a implementagdo de novas técnicas de predi¢ao de dados.
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