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Este trabalho é dedicado as pessoas esforcadas que perseveram em seus objetivos, superando
obstdculos e buscando constantemente o melhor de si.



“If you find that you’re spending almost all your time on theory,
start turning some attention to practical things;
it will improve your theories.

Ifyou find that you’re spending almost all your time on practice,
start turning some attention to theoretical things;

it will improve your practice.”

(Donald Knuth)



Resumo

A partir dos dados abertos da Policia Rodovidria Federal, em que sdo documentados, entre
outros, acidentes em rodovias Federais, este trabalho tem por objetivo avangar na modelagem
em séries temporais, afim de trazer previsdes para a série didria do numero de acidentes em

diferentes niveis de agregacdo dentro de uma estrutura hierarquica e agrupada dos dados.

Como metodologia, sdo colocados os modelos SNAIVE, ARIMA ou ARIMA sazonal, a
Regressdo Dinamica e sua variacdo, conhecida como Regressdo Dindmica Harmonica e o
modelo TBATS, além de métodos para desagregar previsoes e fazer validacio cruzada, afim
de fazer selecdo de modelos.

Os resultados apontam para melhores previsdes pelos modelos que captam as multiplas
sazonalidades da série didria do nimero de acidentes, isto €, a Regressdo dindmica Harmonica
e o TBATS. Foram adicionadas varidveis explanatdrias indicadoras ao modelo ARIMA e isso

melhorou a capacidade preditiva do modelo nessa situacao.

Como conclusdo, pode-se citar o éxito to trabalho em cumprir com seus objetivos. Foram
entregues previsoes para a série do namero de acidentes em rodovias Federais para cada
rodovia abordada no banco (208 séries), para cada Estado brasileiro (27 séries), e, ainda,
para cada regido no Brasil (5 séries) - contabilizando 240 séries temporais. Com isso, pode-se
elencar rodovias, ou Estados, destaques quanto ao numero previsto de acidentes, tornando
possivel uma abordagem de forma preventiva (ndo somente remediativa) no ambito de
politicas publicas afim de diminuir os acidentes no Brasil.

Palavras-chave: Andlise de Séries Temporais. Previsdo. Séries temporais hierarquicas. Séries

temporais agrupadas.



Abstract

This undergraduate final project focuses on analyzing open data provided by the PRF from
Brazil, specifically regarding accidents on Federal highways. The primary aim of this study
is to apply and compare existing time series models to improve the prediction accuracy of
daily accident rates. The models are applied to different levels of data aggregation within a
hierarchical and grouped structure.

The methodologies employed in this project encompass various well-established models,
including sSNAIVE, ARIMA, seasonal ARIMA, Dynamic Regression, Harmonic Dynamic
Regression, and the TBATS model. By comparing their performance, the study identifies the

most effective models for accurately predicting the daily number of accidents.

The results indicate that models capable of capturing the multiple seasonal patterns inherent
in the daily accident rates, such as Harmonic Dynamic Regression and TBATS, outperform
the other models. Moreover, the inclusion of explanatory variables in the ARIMA model
significantly improves its predictive capabilities in this specific context.

This research contributes to the understanding of accident patterns on Federal highways
and provides valuable insights for enhancing accident rate predictions. The findings have
practical implications for traffic management and public safety, enabling authorities to

allocate resources more efficiently and reduce the occurrence of accidents.

Keywords: Time Series Analysis. Forecasting. Hierarchical time series. Grouped time series.
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1 Introducao

Com o avanco continuo da tecnologia e dos sistemas de informacdo, a coleta e
andlise de dados tornaram-se essenciais para aprimorar a eficiéncia na prestacio de servicos
publicos a sociedade. No contexto da Policia Rodoviaria Federal (PRF), apresentado em seu
observatdrio de dados!, o uso de dados na formulacéo de politicas publicas tem se mostrado

indispensavel para promover uma gestao eficiente.

Ademais, desde 2007, a PRF tem disponibilizado a sociedade um conjunto abrangente
de dados abertos relacionados a acidentes e infracées de transito, consoante a elaboracdo do
plano de dados abertos da PRF?. Essa iniciativa estd em conformidade com a Lei de Acesso
a Informacao (LAI) e os compromissos assumidos pelo Brasil no ambito do Plano de Ac¢do

Nacional de Governo Aberto.

Sdo utilizados os dados abertos da PRF com intuito de observar o nimero de acidentes
em rodovias no Brasil ao longo do tempo e aprofundar o estudo em Andélise de Séries
Temporais, tendo em vista modelagem para previsdo de séries inseridas em estruturas
hierarquicas e agrupadas, bem como métodos para agregar ou desagregar tais previsdes em

seus diferentes niveis.

A abordagem para a série do numero de acidentes serd respeitando, em um primeiro
momento, a estrutura hierdrquica de regido para Unidade da Federacdo, isto €, o acidentes
ocorre em uma UF que pertence unicamente a alguma regido do Brasil, e, em um segundo
momento, a estrutura agrupada desde a Unidade da Federacdo até a Rodovia, em que o
acidente ocorre, por defini¢do, em alguma parte da rodovia que estd dentro (geograficamente)

de alguma UF brasileira.

A constru¢do de agrupamentos e hierarquias em séries temporais serd abordada com
mais detalhes no Capitulo 3. Neste momento, é feita uma contextualizacdo por meio do texto
destacado abaixo:

SERIES TEMPORAIS HIERARQUICAS E AGRUPADAS

De acordo com Wickramasuriya, Athanasopoulos e Rob J Hyndman (2015, secdo 1),
grande parte das séries temporais podem ser agregadas ou desagregadas com respeito a
uma estrutura de restricdes hierdrquicas quanto a localidade ou categorias. Por exemplo,
as vendas de uma empresa multinacional podem ser desagregadas em uma hierarquia

geografica de Estados, regides e lojas. Muitas vezes o contexto da empresa exige previsoes

1 nhttps://www.gov.br/prf/pt-br/acesso-a-informacao/dados-abertos/

observatorio-de-dados-da-prf

2 https://www.gov.br/prf/pt-br/acesso-a-informacao/dados-abertos/dados-abertos-da-prf


http://www.planalto.gov.br/ccivil_03/_ato2011-2014/2011/lei/l12527.htm
http://www.planalto.gov.br/ccivil_03/_ato2011-2014/2011/lei/l12527.htm
https://www.gov.br/prf/pt-br/acesso-a-informacao/dados-abertos/observatorio-de-dados-da-prf
https://www.gov.br/prf/pt-br/acesso-a-informacao/dados-abertos/observatorio-de-dados-da-prf
https://www.gov.br/prf/pt-br/acesso-a-informacao/dados-abertos/dados-abertos-da-prf
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de vendas totais, nacionais, regionais ou até mesmo vendas para uma loja especifica, e

essas previsoes devem ser somadas adequadamente em toda a hierarquia.

A empresa também pode produzir produtos dentro de uma hierarquia, isto &, eles sdo
divididos em grupos e subgrupos de produtos. Nesse caso, a série de vendas do produto em
cada hierarquia, propria, geralmente resulta em uma grande cole¢do de séries temporais
individuais. Quando essas séries sdo observadas no nivel de loja ou Estado ou regido é
preciso restringir a agregacao visto que o mesmo produto pode ser vendido em diferentes
lojas. Uma grande colecdo de séries temporais com restricoes de agregacao ¢ chamada
de série temporal agrupada (HYNDMAN, R. J.; LEE; WANG, 2016).

Em 2020, The Makridakis Open Forecasting Center (MOFC) at the University of Ni-
cosia’s Institute for the Future (IFF)? concluiu com sucesso a competi¢do M5*. Competicdo,
essa, de previsio de séries temporais que compde a sequéncia de competicdes chamadas Ma-
kridakis (or M) Competitions, que existem desde 1982 com a realizacdo da M1. Em particular,
a M5 Forecasting - Accuracy foi realizada através da plataforma Kaggle® e atraiu quase 6000
participantes ao redor do mundo com premiacdo total de 50 mil ddlares.

A COMPETICAO M5

Organizada pelo MOFC, ela traz como objetivo avancar a teoria e pratica de previsao,
identificando modelos que fornecem as previsdes para cada uma das 43204 séries tem-
porais da competicdo. O cerne da M5 foi fazer com que o competidor fizesse, o mais
precisamente possivel, previsdes para as vendas didrias de unidades de produtos de
varejo especificos que sdo vendidos, pela Walmart nos EUA, dentro de uma estrutura
hierarquica de Estados, lojas e departamentos. Isso, pois, a venda do produto ocorre em
uma loja, presente em algum Estado (nos EUA), e dentro da loja o produto é agrupado
em departamentos.

Assim como observado na mencionada competicdo, a motivacdo aqui reside em
realizar previsdes para séries didrias, inseridas em uma estrutura hierarquica, utilizando
os conjuntos de dados disponibilizados pela PRF. Neste contexto, este trabalho considera a
possibilidade de impor restricOes na série de acidentes, levando em conta a regido, o Estado
ou a rodovia onde o acidente ocorreu. Paralelamente, no que diz respeito as séries de vendas
na competicdo M5, as restricdes podem ser aplicadas as lojas e aos departamentos associados

a comercializacdo do produto.

O proposito deste documento € avangar na utilizacdo da modelagem de séries tempo-
rais, utilizando os dados abertos fornecidos pela PRF, para fins de previsdo. Especificamente,

https://www.unic.ac.cy/unic-launches-makridakis-open-forecasting-center/
https://mofc.unic.ac.cy/mb5-competition/
https://www.kaggle.com/c/m5-forecasting-accuracy/

4
5


https://www.unic.ac.cy/unic-launches-makridakis-open-forecasting-center/
https://mofc.unic.ac.cy/m5-competition/
https://www.kaggle.com/c/m5-forecasting-accuracy/
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o enfoque recai sobre séries didrias que estdo inseridas em uma estrutura hierdrquica ou

agrupada.

Neste trabalho, o numero de acidentes em rodovias no Brasil ser4 analisado dentro
de uma hierarquia que engloba regides e Estados. Isto ¢, os acidentes ocorrem nos Estados,
que por sua vez estdo vinculados a regides especificas do Brasil. Além disso, também sera
considerada uma estrutura agrupada que engloba Unidades da Federacdo e rodovias. Em tal
estrutura, os acidentes sdo registrados em segmentos das rodovias, os quais, por definicao,
estdo dentro de determinada UF no Brasil.

Dessa forma, o objetivo central deste trabalho é fornecer previsdes para o nimero
de acidentes nos proximos dias, tanto para os Unidades da Federacdo quanto para cada
rodovia documentada nos dados abertos da PRF. Isso possibilitard identificar quais Estados e
rodovias apresentam previsoes destacadas no que se refere ao nimero de acidentes esperados.
Com essas informacdes em maos, serd viavel adotar uma abordagem preventiva, em vez de
somente remediativa, no Ambito de politicas publicas, visando a reduc¢do dos acidentes no
Brasil.

Apos a introducio, o Capitulo 2 apresenta o referencial teérico, em que é detalhada
definicoes fundamentais e modelos relacionados a anélise de séries temporais. O Capitulo 3,
intitulado Metodologia, € construido sobre esse referencial e explora os modelos e métodos
a serem aplicados.

Antes de discutir os resultados, o Capitulo 4 conduzird uma andlise exploratdria dos
dados. Ndo apenas apresentaremos a evolucdo do numero de acidentes rodovidrios no Brasil
ao longo dos anos, em diferentes niveis, mas também destacaremos o banco de dados usado,

varidveis de interesse e informacdes adicionais extraidas dos dados.

Os resultados, com detalhes acerca das previsdes para o numero de acidentes em
varios niveis pelo Brasil, serdo expostos no Capitulo 5. Este capitulo € dividido em trés grandes
partes. A primeira aborda o top-down, na qual os modelos sdo ajustados no nivel hierarquico
regional para prever os acidentes nas Unidades da Federacdo, com base na desagregacdo
mostrada na subsecdo 3.8.1. A segunda parte inclui previsdes para cada rodovia, seguindo
o mesmo método, mas iniciando no nivel da UF. Na terceira parte, comparamos as duas
abordagens para prever o numero de acidentes nas Unidades da Federagdo, a primeira parte
utiliza o método top-down, enquanto a segunda realiza previsdes diretamente a partir dos

modelos ja ajustados no nivel de UF.

Por fim, as ideias sdo organizadas e resumidas em formato de conclusio no Capitulo 6,

em que também é abordada as limitacGes do trabalho e possibilidade de pesquisas futuras.
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2 Referencial tedrico

Serdo tratados, nesta secdo, de forma geral, o conceito de Operadores, Estacionarie-
dade e dos modelos de séries temporais basicos, como Autoregressivo, Médias Mdveis e o
modelo ARMA.

Esta secio assume relevancia no texto, estabelecendo uma base sélida para a com-
preensdo das sutilezas e complexidades inerentes a andlise de séries temporais. Além disso,
ela serve como alicerca fundamental para o desenvolvimento do Capitulo 3, dedicado a
exposicao metodoldgica.

O embasamento desta secdo é firmemente influenciado por Fiorucci (2021) e Morettin
e Toloi (2018) que enriquecem a compreensdo das metodologias empregadas na analise
de séries temporais. Serd fornecido um panorama abrangente das ferramentas, conceitos e
modelos essenciais para a andlise de séries temporais e exploraremos desde as definicoes
bésicas.

2.1 Operadores

2.1.1 Operador diferenca

Definicao 2.1. Dado processo {x;, t = 1,2, ...}, o operador diferenca (V) é definido

como:

Vx; = x;, — X;_;.

Com isso, segue que na segunda ordem:

Vix, = V(Vx,) = x, — 2x,_; + X,_,.

2.1.2 Operador de retardo

Definicdo 2.2. Dado processo {x;, t = 1,2, ...}, o operador de retardo (B) é definido

como:

Bx, = x;_;.

Com isso, segue que na segunda ordem:
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B?x, = B(Bx,) = x,_,.

Como propriedades deste operador Vx, = (1 — B)x, e V2x, = (1 — B)?x,.

2.2 Estacionariedade

Comumente dois tipos de Estacionariedade sdo tratados na literatura, a Estacio-
nariedade Forte e Fraca. A Estacionariedade Forte segue para um processo estritamente
Estaciondrio, enquanto que a Estacionariedade Fraca serd referenciada como Estacionarie-
dade.

Um processo € estritamente Estaciondrio se a distribui¢do conjunta de {x; , x;,, ..., X, }
¢ a mesma de {X; .5, X 4> - » X;, 4+n} Para quaisquer indices t, ..., ty, € qualquer defasagem
h=0,1,2,...

Dizemos que o processo com varidncia finita é Estaciondrio (fracamente Estaciona-

rio), se:

1. A fungdo média é constante, isto é, u, = E[x,] = u,Vt =, 1,2, ...

2. A funcio de autocovariancias, y(s,t), depende de s e t apenas a partir da diferenca
s — ¢

Se o processo é Estacionario, entdo Var|x,] e E[x,*] sdo constantes.

2.3 Modelo Autoregressivo

Conhecidos como AR(p):

Definicio 2.3. Um processo estacionario {x,, t = 1,2, ...} é Autoregressivo de ordem p

Se:

Xp =M+ GiXg X+ X, H e
Em que y, ¢1,¢,, ..., $, sdo constantes e {¢,} ¢ Ruido Branco, ou seja:
g, ~4 N(0,c?). (2.1)

Como observagdo, pode-se assumir u = 0 sem perda de generalidade. Basta conside-

rar o processo para x;’ = x, — .
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O processo pode ser escrito em funcao do operador de retardo:

X, = $;Bx, + $,B*x, + ... + $,BPX, + 5, <=
(1 - ¢1B - ¢sz T oeee T ¢po)Xt = Et @ @p(B)xt = El'

Em que:
®,(B)=1—-¢B— ¢,B*>— ... — ¢,BP. (2.2)

E chamado de polindmio autoregressivo de ordem p.

Teorema 2.1. O processo AR(p) é estacionario se as raizes do polindmio caracteristico
¢p(B) = 1 - ¢lB - ¢2B2 T e T ¢po.

estdo fora do circulo unitério, isto €, em modulo as raizes sdo maiores que 1.

Demonstracido. Veja, Box, Jenkins & Reinsed (1994) [l

2.4 Modelo de Médias Moveis

Conhecido como MA(q):

Definicdo 2.4. Um processo MA(q) é tal que:

X, =6 +016 1 +0,6 5+ .. +6,8 .

Em que 6,,0,, ... , 0, sdo constantes e {¢,} ¢ Ruido Branco, vide Equagao 2.1.

O modelo MA(q) pode ser escrito em funcdo dos operadores de retardo:

X, =¢ +6,Bg + ... + 6,Blg, =
X =0+6,B+..+6,BY)e, < x, = O(B),.

Em que:
OB)=1+6,B+..+6,B9). (2.3)

E chamado de polindmio de médias moveis de ordem q.
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E importante ressaltar que processos MA(q) sdo sempre estacionarios e existe uma
condicdo de inversibilidade para eles. Isto é, o modelo MA(q) é inversivel se as raizes do
polindmio de médias moveis @(B) = (1 + 6,B + ... + 6,B?) estdo fora do circulo unitario.

A condicao de inversibilidade implica que esse modelo pode ser escrito como um
AR(00).

Como observagao, considere o modelo AR(1): x; = ¢,x,_; + ¢, com |¢;| < 1. Note

que:

X, =9 X+ &=
X =g X +60) +e &=

Xy = ¢%xt—2 + ¢t &=
k-1
x .
X=X = PIXy + Z(qb’st_l).
i=0

Assim, no limite k — oo, temos:

X = Z(¢i5t—1)-

O que corresponde ao modelo de médias moveis de ordem infinita, M A(co).

Generalizando o resultado anterior, tem-se que qualquer modelo AR(p) estacionario
pode ser escrito como um processo M A(oo). Suponha um processo estacionario AR(p),
®(B)x, = ¢,. A representacdo desse processo como M A(co) é dada por:

x, = Y(B)g,.
Em que ¥(B) = (1 + ;B + +¥,B> + ;B + ...), sendo ¥;,1,, ... 0s coeficientes.
Logo:
®(B) e, = U(B)e,.

E, portanto:

1= ®B)¥(B) <

(2.4)
1=0-¢B-..—¢,BP )1+ 9,B+9,B>+ 9B’ +..) <

Ao desenvolver a Equacio 2.4 e agrupa-la em B,B?,B?, ..., obtém-se:
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(%1 — B + (Y — $19P1 — $2)B> + (Y3 — 19, — hohy — $3)B° + ... = 0.

Assim, é possivel obter os coeficientes MA de forma recursiva:

h=¢

Y=d1h + ¢,

Y3 = ¢, + hathy + ¢

Yy =13+ hathy + $3hy + ¢y

P :Z¢j¢’i—j-
j=1
Comy, =1e¢p; =0paraj> p.

2.5 Modelo ARMA

Conhecido como, modelo misto, ARMA(p,q), ele combina os modelos Autoregressi-
vos e Médias Méveis:

Definicdo 2.5. Um processo ARMA(p,q) € um processo Estacionério tal que:
H=0=>x=¢1x 1 +..+ X, +&+615_; +...+0,5_,.
ou

HFEO= X —u=¢ (X — )+ o + (X p — ) + & + 616 + ... + 046, =

X;=a+¢ix g+ ..+ X+ +616 1+ ...+ 0,6,

Em que y, ¢1,$,, ... »$,,61,6,, ... , 0, sdo constantes, {¢;} € Ruido Branco, vide
Equacdo 2.1,e a = (1 — ¢; — ... — ¢,)u € 0 intercepto.

Os modelos ARMA(p,q) podem ser escritos em fun¢do dos operadores de retardo:

®(B)x, = O(B)g,. (2.5)
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Em que ®(B) é o polindmio autoregressivo, visto na Equacio 2.2, e ©(B) é o polindmio
de média movel, vista na Equacao 2.3.

O processo ARMA(p,q) é estacionario se as raizes de ®(B) estdo fora do circulo

unitario e ele é inversivel se as raizes de ®(B) estdo fora do circulo unitério.
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3 Metodologia

Nesta secao serd exposto os procedimentos e abordagens adotados para obter os re-
sultados e suas devidas interpretacoes. Nesta etapa, serdo apresentados os métodos, modelos
e técnicas empregados efetivamente no trabalho.

Exploraremos o conceito de Séries Temporais Hierdrquicas, Séries Temporais Agru-
padas, o modelo ARIM A, a Regressao Dindmica, Regressao Dindmica Harmonica, modelos
de alisamento exponencial, a abordagem Top-down, medidas de acurdcia e, por fim, técnicas
para validagdo cruzada. A metodologia busca ndo apenas abordar as especificidades técnicas,
mas também ressaltar a coeréncia e rigor que sustentam todo o processo de andlise de séries
temporais neste estudo.

3.1 Séries temporais hierarquicas

De acordo com a tratativa em Rob J. Hyndman, Lee e Wang (2016), a estrutura
hierdrquica € definida pela desagregacdo apenas por um atributo e ao varrer os niveis da
hierarquia de baixo para cima, ou de cima para baixo, as séries (fixado nivel) estardo sempre

contidas (estritamente) entre si.

Como exemplo, considere os acidentes em rodovias no Brasil. Se tomarmos a estrutura
de desagregacao de Regido para UF, ao varrer os niveis, tanto de cima para baixo quanto
de baixo para cima, as séries vao conter e estar contidas, respectivamente, entre si. Veja a
Figura 1, que ilustra o exemplo.

Mivel Federal

~N

Mivel regional

Mivel estadual

Figura 1 - Estrutura hierarquica no trabalho
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Veja a Figura 2, em que existe apenas um (1) atributo na desagregacao - que pode

tomar valor A, B ou C - o que define estrutura hierarquica.

® @
VOO

Figura 2 - Estrutura hierdrquica geral

Fonte: Retirada de Rob J Hyndman e Athanasopoulos (2018, se¢do 10.1)

3.2 Séries temporais agrupadas

Ademais, em outros casos a desagregacao pode seguir multiplos atributos. Assim, sdo
definidas as estruturas agrupadas. Ou seja, a desagregacio ¢ dada por diferentes hierarquias
(uma para cada atributo), que quando consideradas separadamente podem formar estrutura
hierarquica, porém quando consideradas conjuntamente a hierarquia se perde necessaria-
mente, visto que ao varrer os niveis dessa estrutura (considerando os multiplos atributos
simultaneamente) as séries nem sempre contém ou estao contidas entre si (estritamente).

Como exemplo, considere os acidentes em rodovias no Brasil. Se tomarmos a estrutura
de desagregacdo Regido para UF, e UF para rodovia (Rodovia Federal ou BR), tem-se dois
atributos - o primeiro geografico e o segundo de natureza. Para esse exemplo, ao varrer os
niveis da estrutura de cima para baixo, o acidente ocorre em alguma regido do Brasil, que
por sua vez ocorreu em algum Estado contido (estritamente) na regido, e, por definicao,
ocorreu em alguma rodovia que cruza varios estados e possivelmente também mais de uma
regido. A mesma coisa acontece ao varrer os niveis de baixo para cima, o acidente ocorre, por
definicdo em uma rodovia, que esta dentro de diversos Estados no Brasil e possivelmente
também cruza mais de uma regido. Veja a Figura 3, que ilustra o exemplo.

Veja a Figura 4, em que existem multiplos (dois) atributos na desagregacao - o pri-
meiro, que toma valore X ou Y e o segundo que toma valor A, B ou C - o que implica na
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Mivel Federal

Mivel estadual

Mivel da rodovia

R 116
Figura 3 - Estrutura agrupada no trabalho

estrutura agrupada.

™) ® O

Figura 4 - Estrutura agrupada geral

Fonte: Retirada de Rob J Hyndman e Athanasopoulos (2018, secdo 10.2)

3.3 Modelo ARIMA

Foi visto na secdo 2.5 que modelos ARMA s6 podem ser aplicados para séries estacio-
narias. No entanto, a maior parte das séries ndo sdo estacionérias. Modelos autoregressivos
integrados de médias moveis, ARIM A(p,d,q), consistem em aplicar o modelo ARM A(p,q)
na d-ésima diferenca da série.
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Seja {x;} um processo ndo estaciondrio. Em geral, apo6s algumas diferencas a série
formada por w, = V%x, se torna estacionaria. Assim, o modelo ARIMA(p,d,q) pode ser
escrito como o modelo ARM A(p,q) aplicada a série {w,}, como visto na Equacao 2.5, isto é:

@ ,(B)w, = O4(B)g,. (3.1)

Emque Vx,=(1-B)x, > w, = Vix, = (1 — B)dxt.

Entdo, o modelo ARIM A(p,d,q), pode ser escrito como:

®,(B)(1 — B)'x, = ©,(B)e,.

Em que @(B) é o polindmio autoregressivo, visto na Equacio 2.2, e ©(B) é o polindmio

de média movel, vista na Equacdo 2.3.

Para mais detalhes, veja Rob J Hyndman e Athanasopoulos (2018, se¢do 8.5)

3.4 Modelo ARIMA Sazonal

Seja s 0 numero de observacdes por ciclo sazonal. Por exemplo, para um ciclo sazonal
anual em uma série mensal, s = 12. Em suma, o ciclo sazonal, para esse exemplo, da série
implica que a obervagdo no més de janeiro deste ano depende da observacio de janeiro do
ano passado (janeiro do ano passado depende de janeiro do ano retrasado, assim por diante),
da mesma forma que fevereiro deste ano depende de fevereiro do ano passado, assim por

diante.

Definicao 3.1. O operador diferenca sazonal (V) é definido como:

Vo = x — X,

Para ordens maiores, basta aplicar o operador de forma recursiva, por exemplo:

24 _ _ _
Vix, = Vi(x, = x-9) = VX, — VX, oy = X, — 22X, + X;_as

Em termos do operador de retardo:

Vx, =1 -B)x,= VPx, =1 - BS)Dxt.

O modelo SARIM A(p,d,q)x(P,D,Q) é escrito como:

@p(B)®,(B)V," Vix, = ©y(B*)0,(B)e,.
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Em que ®(B*) é o polindmio autoregressivo sazonal e @(B*) é o polindmio de médias

moéveis sazonal escritos como:

O(B*) =1—¢,B° — p,B* — ... — ppB"*
@(BS) = 1 + 191Bs - 192B2S T oeee T 19QBQS.
Ou seja, 0 modelo SARIMA generaliza todos os modelos da familia ARIMA.

Para mais detalhes, veja Rob J] Hyndman e Athanasopoulos (2018, secdo 8.9)

3.5 Regressao dinamica

De acordo com o prof. Robin John Hyndman?, ndo existe uma unica forma de adicio-
nar variaveis explanatorias para o modelo ARIMA, visto na sec¢ao 3.3 e sua argumentacdo
completa segue na paginahttps://robjhyndman. com/hyndsight/arimax/ de seu site. Por
simplicidade, considere o modelo ARIMA nio sazonal e a demanda por adicionar apenas

uma variavel explicativa. Ainda, assuma um processo estacionario.

Assim, adota-se o modelo ARM A(p,q), escrito para a série yy, ...,y,, na forma:

y[ = ¢1y[_1 + cee + ¢pyt—p - 91Zt_1 T e T qu[_q + Zt' (3.2)

Em que o processo z; ¢ um ruido branco, visto em Equacio 2.1.

3.5.1 Modelo ARMAX

Apresentado contexto, 0 modelo ARMAX simplesmente adiciona varidveis ao lado

direito na Equacao 3.2. Isto é:

Ve =By + .+ ¢th—p =01z — o — eqzt—q + z;.

Em que x; é a covaridvel no tempo ¢ e § seu coeficiente. Embora isso pareca simples,
uma desvantagem € que o coeficiente de covariavel é dificil de interpretar.

O modelo ARMAX pode ser escrito em funcio dos operadores de retardo:

Bx, O(B)z
d(B)y, = OB = = .
Emque ®(B) =1—-¢B—..—-¢,BPe O(B) = 1-06,B — ... — §,B%. Note como o0s

coeficientes da parte autoregressiva se confundem com as variaveis explicativas e o termo de

€rro.
1

https://robjhyndman.com/hyndsight/arimax/


https://robjhyndman.com/hyndsight/arimax/
https://robjhyndman.com/hyndsight/arimax/
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3.5.2 Regression with ARMA errors

O modelo ¢ escrito na forma:

Ve =Bx, +1,
Ne=$1Mq + o+ ¢p77t—p —O01Mg — e — 6q77t—q + z;.

Nesse caso, o coeficiente de regressdo tem sua interpretacdo usual. O modelo pode
ser escrito em funcao dos operadores de retardo:

O(B)z,
®B)

e =Bx +

3.5.2.1 Regression with ARIMA errors

Considere o modelo de regressdo, com forma:

Vi = Bo+ Bixyy + o+ BrXy, + &
Em que y, ¢ uma funcdo linear das k varidveis preditoras (x,, ... , X;;) € €; € assumido
como ruido branco.

Aqui, seré considerado que ¢, pode possuir autocorrelacdo. Para dar énfase, troca-se
€, por 7,, em que se assume que {7,} segue um modelo ARIMA. Se {»,} segue ARIMA(1,1,1),
segue:

Ye=PB+ ﬁlxl,t +..+ ;kak,t +7,

(1 -¢,B)A - B)y, = (1+6,B)e,.

Em que ¢, € um ruido branco.

Note que o modelo, nesse caso Regression with ARIMA errors, tem dois termos de erro
- 0 erro da regressdo, denotado por 7,, € o erro do modelo ARIMA, denotado por ¢,. Somente
o erro do modelo ARIMA ¢ assumido como sendo um ruido branco.

Para mais detalhes, veja Rob J Hyndman e Athanasopoulos (2018, capitulo 9).

3.5.3 Transfer function models

Tanto o modelo ARMAX, quanto a Regression with ARMA errors podem ser conside-

rados como casos especiais dos Transfer function models, popularizados por Box e Jenkins,
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como escreve o prof. Robin John Hyndman em sua pagina?:

_ B(B) N 0(B)z
Ve = v(B) ®(B)

Isso, permite a contabilizacdo de lagged and decaying effects para varidveis explana-
torias, via operadores S(B) e v(B). Sdo estes, considerados dynamic regression models, para
mais detalhes, veja Pankratz (1992).

3.6 Regressao dinamica harmoénica

A Regressdo dinamica harmonica, ou Dynamic harmonic regression (DHR), baseia-se
no principio de que uma combinac¢do de funcdes senos e cossenos pode aproximar qualquer

funcédo periodica:

K
Ye = Bo+ X [as(t) + vic(O] + &
k=1
. 2mkt 2mkt Lo A ]
Em que s;(t) = sin(—), ¢;(t) = cos(—), K é namero de harmonicos necessarios
m m
para aproximagao, m € o tamanho do ciclo sazonal, fixado harménico, a;, e y, sdo coeficientes

da regressdo e €, ¢ modelado como um processo ARIMA ndo sazonal.

Para mais detalhes, veja Rob J Hyndman e Athanasopoulos (2018, capitulo 9).

3.7 Modelos de alisamento exponencial para dados sa-
zonais

Em Livera, Rob J. Hyndman e Snyder (2011), os autores descrevem no artigo o uso
de Modelos de alisamento exponencial em diferentes conjuntos de dados, com multipla e
complexa sazonalidade. Ao final, constatou-se que os modelos trigonométricos obtiveram
melhor performance quando comparados com os modelo BATS. Além do comparativo
conforme aplicacdo, o artigo traz a definicdoe conceito, principalmente, do modelo de Holt-
Winters, BATS e TBATS, além do procedimento para estimacio e selecdo de modelos.

3.7.1 Modelo de Holt-Winters

Esse modelo é comumente retratado como o mais famoso da familia de alisamento

exponencial.

2 https://robjhyndman.com/hyndsight/arimax/


https://robjhyndman.com/hyndsight/arimax/
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Considere m o tamanho do ciclo sazonal e o processo {s,} a componente sazonal. Por

exemplo, para uma série mensal, seu ciclo sazonal anual possui m = 12.

A constru¢do do modelo assume que a previsdo um (1) passo a frente é formada pela
soma da tendéncia (¢, + b,) e da sazonalidade(s,;). Assim, o método aditivo de Holt-Winters

segue:

Vi=C,_1+b_i+5_n
Ci=a(y,—S_m)+ A —a)t,_; +b,_;)
by=B" (¢, —t,_)+ 1A —B)b_,

S =y, —€,_1—b_)+ A —=y)s_p-

Em que a € (0,1), 8* € (0,1) e y € (0,1) sdo parametros de alisamento, também,
o €R,by € R e (S_yi1,S_mi1s - »5_1,59) € R™ sdo parametros de inicializagao.

De acordo com Taylor (2003) a versao linear do método de Holt-Winters pode ser
estendida para incorporar uma segunda componente sazonal:

V=€ +b_+sY+5?+d,
¢, =¢,_,+b_,+ad,

b, =b,_; +pd, (3.3)
5D =5 @ +y,d,

St(z) = St—mz(Z) +7.d,.

Em que m, e m, sdo os tamanhos dos ciclos sazonais 1 e 2, respectivamente, e d,
¢ um ruido branco como na Equacdo 2.1. As componentes ¢, e b, representam o level e a
tendéncia da série no tempo ¢, respectivamente. Os coeficientes «, 3, ; € ¥, sdo chamados
pardmetros de alisamento. Por fim, €, bo,{8,_p, ¥, ..., 5o} e {8, ..., 5oP'} sd0 pardmetros

de inicializacgao.

3.7.2 Modelo BATS

Como visto em Livera, Rob J. Hyndman e Snyder (2011), pode-se estender o modelo
visto pela Equacio 3.3 afim de incluir a transformagdo de Box-Cox (BOX; COX, 1964), ARMA
errors e T ciclos sazonais, isto é:
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i w#0

(w): w ’

log(y,); otherwise

T
W=t + b+ Q) sP,) +d,
i=1

€, =€, +b,_, +ad, (34)

b, = 1 - ¢)b + ¢b,_; + :Bdt

5 = 8, + 11l

p q
d, = (Z Pid;—;) + (Z CHANE %
i=1 i=1

A notagdo yt(“’) € usada para representar a transformacio Box-Cox realizada na série
observada com pardmetro w. Além disso, (m,, m,, ... ,my) denota os respectivos tamanhos
dos T ciclos sazonais, ¢, € o local level no tempo ¢, b € a tendéncia de longo prazo, b, € a
tendéncia de curto prazo no tempo ¢, sfi) representa a i-ésima componente sazonal no tempo
t, d, denota um processo ARMA(p,q) e €, ¢ um Ruido Branco, como visto na Equacio 2.1. Os

parametros de alisamento ou smoothing parameters sao dados por o, S e y; parai =1, ... ,T.

A identificacdo BATS € um acronimo para partes chave do modelo, como a trans-
formacdo Box-Cox, ARMA errors, Trend, e suas multiplas componentes Sazonais. O modelo
também ¢ visto como BATS(w, ¢, p, q, my, m,, ... ,my) para indicar o parimetro de Box-Cox,

Amortecimento ou dumping, ARMA(p,q) e os periodos sazonais (m,, m,, ... ,my).

3.7.3 Modelo TBATS

Também vistos como trigonometric seasonal models, pois suas componentes sazonais
seguem uma representacao trigonométrica baseada na série de fourier (WEST; HARRISON,
1997; HARVEY, 1990):

k;
@ _ 0]
s, = Z Sip-
j=1
Em que:
sV = cos(/lﬁ.l)) + 5@ Sin(/lﬁ.’)) + yil)dt.

Jst Jt—1 Jjit—1

s;f’(;) = —s§ j,t_lsin(/lg.l)) + s;f,(tlzlcos(/lﬁ.l)) + yg)dt.
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Em que 7’1 e y2 ) sdo parametros de alisamento e /1@ = 27 j /m;. O stochastic level do i-

@ , € 0 crescimento estocastlco no nivel do i-ésimo componente

¢simo componente sazonal ¢ s;
sazonal, é representado pelo Sit “@ "0 numero de harménicos necessarios para o i-ésimo
componente sazonal é denotado por k;. De acordo com Livera, Rob J. Hyndman e Snyder
(2011), existe equivaléncia com a abordagem de indexar o numero de harmonicos para
a i-ésima componente sazonal em funcdo do m;. Para m; impar, k; = mT_l e para m; par,
k; = m? De acordo com Livera, Rob J. Hyndman e Snyder (2011) a maioria dos componentes
sazonais exigirdo menos harmonicos, reduzindo assim o nimero de parametros para estimar.
Uma representacdo deterministica dos componentes sazonais pode ser obtida definindo os

parametros de suavizacao iguais a zero.

O modelo TBATS(w,¢, p, q, {m,,k;}, {m,.k,}, ... fmp.k;}), possui T inicial com co-
notacao trigonométrica, e é obtido quando trocamos a componente sazonal sfi), pela sua
formulagﬁo sazonal trigonométrica, e a forma de escrever yf“’), para yfw) =C,_,+¢b,_, +
(Zl s +d,, na Equagdo 3.4.

3.8 Abordagem Top-down

Consoante a estrutura hierarquica vista na secdo 3.1, a estratégia, aqui, € basicamente
gerar as previsoes para a série no nivel mais agregado e, em seguida, desagrega-las na

hierarquia.

Considere py, ...,p,, como proporcdes para desagregacdo. Elas ditam como as previ-
soes no nivel mais agregado serdo distribuidas para obtencao as previsoes para cada série no

nivel menos agrupado. Por exemplo, para a Figura 2 sdo dadas:

Vaar = P1J
Vap: = DY
Vact = P3J
VBar = Dad:
VBBt = D5V

Ou, usando a notacdo matricial:

b, = py..
Uma vez que as previsdes, com horizonte &, no nivel menos agregado sdo feitas, elas
podem ser agregadas para gerar previsoes para o resto das séries dentro da estrutura:

Vh = SpJ:.
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Os dois métodos para top-down mais comuns especificam as propor¢des baseado nas
proporcdes historicas pesquisadas nos dados historicos. Eles performaram bem no estudo de
Gross e Sohl (1990).

3.8.1 Proporcdes das médias histéricas

Conhecido como top-down Gross-Sohl method F, para j = 1,...,m, cada proporcao p;
captura o valor histérico médio da série no nivel menos agregado em relacdo ao valor médio
da série no nivel mais agregado.

3.8.2 Proporc¢des médias historicas

Conhecido como top-down Gross-Sohl method A, para j = 1, ... ,m, cada propor¢ao
p; reflete a média das proporcoes histdricas entre os valores observados na série menos
agregada, varrendo os tempos t = 1,...,T, em relaclo a série mais agregada.

p = LY
/ thlyf.

3.9 Acuracia das previsoes

3.9.1 Média dos erros absolutos

Conhecido como MAE, ou erro absoluto médio:

h
1 N
MAE = E Z |yn+i - yn+i|n|-
i=1

Nota-se que a MAE nio ¢ livre de escala.

3.9.2 Symmetric mean absolute percentage

Conhecida como sMAPE, ela é uma métrica invariante por escala:

SMAPE = 100% |yn+l yn+l|n|.

N |yn+l|+|yn+z\n|
i=1
2

Note que a SMAPE favorece erros positivos.
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3.9.3 Mean Absolute Scaled Error

Conhecida como MASE, proposta em Rob J. Hyndman e Koehler (2006), ela tem
forma:

_ |yn+i _yn+i|n|

T n :
T Zi=2 lvi = yizal

q;

MASE = mean(|q,|).

3.10 Validacao cruzada

A ideia bésica ¢ avaliar o modelo fora do conjunto de dados de ajuste. Ou seja, €
considerado um conjunto de treinamento, por¢ao dos dados para ajuste dos modelos, e outro
de teste, parte dos dados para avaliar os modelos.

3.10.1 Avaliacdo por janela fixa

Aqui, o conjunto de dados € separado em duas partes. O modelo ¢ ajustado na parte
de parte de treinamento e a qualidade da previsdo € avaliada na parte de validacdo. Um
grande ponto negativo dessa abordagem € que os resultados dependem muito da escolha
da janela de validacdo e, com ela, h4 bastante chance de encontrar resultados diferentes se
outra janela for escolhida.

laf2fsf..[ [ [ [ [ [ [ | | Jonjafoafaf.f [H]

Treino Validagao

Figura 5 - Janela fixa

Fonte: Fiorucci (2021)

3.10.2 Avaliaclo por janela deslizante

Para essa abordagem, sdo consideradas multiplas janelas de treinamento e teste e
cada horizonte de previsdo € avaliado multiplas vezes. Por isso os resultados encontrados
tendem a ser mais robustos.
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1 2 3
Passo 1: 1 2
Passo 2: 1
Passo 3:
Treino Validagao

Figura 6 — Janela deslizante

Fonte: Fiorucci (2021)
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4 Analise exploratoria dos dados

A partir do web scraping escrito em python, vide secao A.1, foi feito um tratamento
as planilhas disponibilizadas pela pela PRF desde 2007' (dados abertos da PRF) afim de
concatena-las em uma unica planilha. Com pouco mais de duas milhdes de linhas e 37
colunas (varidveis), o trabalho seguiu completamente a partir deste banco de dados unificado
- que aborda apenas acidentes em rodovias federais. Cada linha do banco representa uma
ocorréncia com id que o referencia unicamente. As 37 colunas do banco trazem informacdes
com respeito a identificacdo da ocorréncia (pelo id unico), a data, horario e local do acidente
(para o local sdo informadas latitude e longitude, a respectiva quilometragem (km) da BR,
a BR, municipio e Estado). Além disso, ndo somente é informado o local, mas é, ainda,
detalhado o local - é documentado o tragado? e sentido da via, além do tipo® da pista. O
acidente também ¢ classificado* e detalhado®. Veja a Figura 7 com o print das primeiras
linhas.

id data_inversa dia_semana horario municipio causa_acidente tipo_acidente

100 2007-06-11 Segunda  15:30:00 OLIVEIRA FEEE s e
atencao

Falta d
100 200706-11  Segunda 15:30:00 OLIVEIRA AECE T lisdo frontal
atencio

1032898.0 2007-08-13 Segunda  14:25:00 ITABIRITO Qutras  Saida de Pista

Animais na  Atropelamento

1051130.0 2007-02-12 Segunda  02:10:00 SAO LUIS ; )
Pista de animal

Defeito
1066824.0 2007-11-20 Terca 05:30:00 b CAUCAIA mecanicoem  Capotamento
vefculo

5 rows x 37 columns
Figura 7 - Retrato do banco de dados para o trabalho

Fonte: PRF com extracdo préria

Foi feito um extensivo tratamento aos dados para chegar na série temporal diaria para
o numero de acidentes. Para cada nivel dentro da hierarquia - Federal, Regional, Estadual e

https://www.gov.br/prf/pt-br/acesso-a-informacao/dados-abertos/dados-abertos-da-prf

Cruzamento, Curva, Desvio Tempordrio, Intersecdo de vias, Ndo Informado, Ponte, Reta, Retorno Regula-
mentado, Rotatodria, Tunel ou Viaduto

Dupla, Multipla ou Simples

Com Vitimas Fatais, Com Vitimas Feridas, Ignorado ou Sem Vitimas

5 Atropelamento de Animal, Atropelamento de Pedestre, Atropelamento de animal, Atropelamento de
pessoa, Capotamento, Colisdo Transversal, Colisdo com bicicleta, Colisdo com objeto, Colisdo com objeto
em movimento, Colisdo com objeto estatico, Colisdo com objeto fixo, Colisdo com objeto movel, Colisdo
frontal, Colisdo lateral, Colisdo lateral mesmo sentido, Colisdo lateral sentido oposto, Colisdo transversal,
Colisdo traseira, Danos Eventuais, Danos eventuais, Derramamento de Carga, Derramamento de carga,
Engavetamento, Eventos atipicos, Incéndio, Queda de motocicleta / bicicleta / veiculo, Queda de ocupante
de veiculo, Saida de Pista, Saida de leito carrocavel ou Tombamento


https://www.gov.br/prf/pt-br/acesso-a-informacao/dados-abertos/dados-abertos-da-prf
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ainda no nivel da BR - foram feitos tratamentos diferentes e detalhados usando a linguagem
de programacdo Pyhton. As séries podem ser visualizadas na Figura 8, que mostra os acidentes
ao longo tempo das 5 regides, Estados e rodovias federais com maior numero de acidentes,
desde 2007.

Série mensal por regido (milhares) Série mensal por Estado (milhares)

—— norte
nordeste
—— centro_oeste
—— sudeste

— sul

04
T T T T T T T T T T T T T T T T

2007 2009 2011 2013 2015 2017 2019 2021 2023 2007 2009 2011 2013 2015 2017 2019 2021 2023

Série anual por BR (milhares) Série mensal na BR-101
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— 101

A’ 116
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u u U U U U U 500 T U U U u u U U
2008 2010 2012 2014 2016 2018 2020 2022 2007 2009 2011 2013 2015 2017 2019 2021 2023
Date Date

154 A\

Figura 8 - Acidentes em diferentes niveis, ao longo dos anos, no Brasil

Fonte: Autoria prépria

Nota-se que as Unidades Federativas do sul e sudeste do pais se destacam com respeito
ao numero de acidentes, enquanto que no nivel estadual, MG ¢é destaque até o inicio de 2015,
apos esse periodo os Estados quase se equiparam.

De acordo com Rob J. Hyndman, Lee e Wang (2016), as séries mais desagregadas
geralmente tém um alto grau de volatilidade, enquanto a série temporal mais agregada é
geralmente suave e menos barulhenta. Veja que para o nivel mais desagregado possivel, na
BR-101, € observado esse comportamento - mais evidenciado, ainda na Figura 9, em que é
mostrado a série no nivel mais agregado possivel com frequéncia diaria.

Para séries temporais mensais com sazonalidade, é esperado ciclo sazonal anual,
como visto na secdo 3.4. Entretanto, para toda a andlise dentro deste trabalho, mostrada no
Capitulo 5, trataremos com séries temporais diarias. E esperado que, para essas séries, haja
mais de um unico ciclo sazonal, como por exemplo um ciclo semanal, outro mensal ou até

mesmo anual. Veja que ao filtrarmos a tendéncia e diferenciarmos a série resultante afim de
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Série diaria dos acidentes no Brasil

1000 A

800 -

600 -

400

200

2008 2010 2012 2014 2016 2018 2020 2022
Date

Figura 9 - Acidentes em rodovias com frequéncia didria no Brasil

Fonte: Autoria prépria

filtrar um dos trés possiveis ciclos®, ainda assim sobra sazonalidade para a série do namero
de acidentes no Brasil.

Assim, faz-se o seguinte procedimento para chegarmos na Figura 10 e na Figura 11:

a) Ajusta-se a tendéncia da série de acidentes

b) Com a tendéncia ajustada, filtra-se um dos trés possiveis ciclos sazonais aplicando

V. x;, sendo i o ciclo com sazonalidade s;.

Com respeito a Figura 10, € ajustada sazonalidade anual e ainda ¢ observada sazo-
nalidade semanal, pela autocorrelacio significativa no sétimo lag, ciclicamente (no grafico
com titulo Autocorrelation para sazonalidade anual filtrada). Além disso, quando filtrada
sazonalidade semanal, € possivel concluir que a sazonalidade mensal ndo é evidente, isto &,
o numero de acidentes ndo segue um padrdo de repeticdo més a més. Portanto, o numero de
acidentes ndo é sensivel quanto ao inicio, meio ou final do més, mas sim quanto aos dias da
semana (comportamento diferente entre o meio da semana e o final ou inicio).

6 ciclo sazonal semanal, mensal ou anual
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Série didria com tendéncia ajustada

| WMWM T ——

2008 2010 2012 2014 2016 2018 2020 2022

Autocorrelation para sazonalidade anual filtrada

Autocorrelation para sazonalidade semanal filtrada

. L1117 etttloos
T ltli‘tb' TSI S g

LAERT S R Cepphieee . ——

date
Figura 10 - Ciclo sazonal semanal e mensal para a série do nimero de acidentes no Brasil

Fonte: Autoria prépria

Ja na Figura 11, que mostra série mensal do numero de acidentes, € notado ciclo
sazonal anual evidente, caracterizado pela autocorrelagdo significativa no décimo segundo
lag, ciclicamente. E importante ressaltar que claramente o padrdo sazonal varia com o passar
dos anos. Esse comportamento é evidenciado, tanto pelo grafico da série didria sem tendéncia
na Figura 10, quanto, também, pela intensidade da autocorrelacio nos lags multiplos de 12
na Figura 11. Em outras palavras, os dados apresentam diferentes padrdes de variacdo ao
longo do tempo.
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Série mensal com tendéncia ajustada
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Figura 11 - Ciclo sazonal anual para a série do numero de acidentes no Brasil

Fonte: Autoria propria
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5 Resultados

Em conformidade com o objetivo deste trabalho, apresentado no Capitulo 1, sera
utilizada modelagem em séries temporais afim de fazer previsdo com respeito as séries
diarias de acidentes exploradas no Capitulo 4. Os resultados serdo dispostos em trés grandes
partes.

A Parte 1 - Ajuste no nivel Regional com desagregacao para UF ser4 desenvol-
vida respeitando a estrutura hierdrquica de regido para UF - isto €, o acidente ocorre em
algum Estado que estd inserido unicamente em uma regido do Brasil. Nesta parte, entao,
serdo ajustas modelos' de séries temporais no nivel regional e serdo feitas as respectivas
previsoes. Ap0s isso, havera a desagregacdo pelo top-down, descrito na subsecao 3.8.1, para
o nivel Estadual, afim de obtermos, para cada UF no Brasil, as respectivas previsdes para o

numero de acidentes em rodovias.

Como nota, segue que os modelos? serdo ajustados conforme implementacio em
Python do pacote Forecast no R (HYNDMAN, R. J.; KHANDAKAR, 2008; HYNDMAN, R.
et al., 2023). A implementacio estd documentada e centralizada em Nixtla®. A motivagdo
da utilizagdo deste meio ¢ pelo fato da recomendacgio do Prof. Robin John Hyndman*
em que ¢ citada implementacdo como mais destaque dentro da linguagem. Isso, pois, é
consideravelmente mais eficiente (computacionalmente), optimized by using numba®, que
outras alternativas.

Para a Parte 2 - Ajuste no nivel de UF com desagregacao para BR serd conside-
rada estrutura de desagregacdo respeitando dois atributos, um geografico e outro de natureza,
como vista na secdo 3.2. Mais especificamente, serd considerada estrutura de desagregacao
conforme a UF, em que o acidente ocorre, afim de chegar ao nivel de rodovia. Assim, sera

possivel prever, para cada rodovia seu respectivo numero de acidentes nos proximos dias.

Ao final, para Parte 3 - Comparativa, tem-se o objetivo de comparar as previsoes
feitas nas duas partes anteriores no nivel de UF. Isto é, serda comparada as previsoes feitas
pelos modelos ajustados diretamente para a UF (Parte 2 - Ajuste no nivel de UF com
desagregacido para BR), com as previsdes feitas através do Top-down da Parte 1 - Ajuste
no nivel Regional com desagregacao para UF.

Espera-se chegar em previsées para o numero de acidentes (nimero bruto) nos

proximos dias, ndo somente para cada UF (ao total 27), mas também para todas Rodovias

SNAIVE, AutoARIMA, DHR, RAE e TBATS

SNAIVE, AutoARIMA, DHR, RAE e TBATS
https://nixtla.github.io/statsforecast/
https://robjhyndman. com/hyndsight/python_time_series.html
https://numba.readthedocs.io/en/stable/index.html

wn AW N


https://nixtla.github.io/statsforecast/
https://robjhyndman.com/hyndsight/python_time_series.html
https://numba.readthedocs.io/en/stable/index.html
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Federais documentadas nos dados abertos da PRF (ao total 208). Assim, sera possivel munir
politicas publicas com possiveis abordagens preventivas, ndo somente remediativas, visando
a reducdo do ntimero de acidentes no Brasil

5.1 Discussao

Como vimos na Figura 10 e na Figura 11, a série didria do namero de acidentes nado
possui um tnico ciclo sazonal. Na verdade foi observado que ela possui um ciclo semanal
e anual conjuntamente. Antes de expor os resultados do trabalho propriamente, faz-se o
questionamento do que é esperado com respeito ao ajuste e eficicia dos modelos sNAIVE,
ARIMA, DHR, RAE e TBATS. Ou seja, € esperado que modelos que naturalmente ndo captam
multiplas sazonalidades percam em desempenho quando comparados com modelos que
captam maultiplos ciclos sazonais, como os modelos vistos na secio 3.7 ou na secao 3.6.

Modelos ARIMA (SARIMA) e sNAIVE sio restritos quanto a captacio da sazonali-
dade. Isto é, eles somente vao conseguir tratar uma sazonalidade, em especifico, pelo que
foi visto na Figura 10, vamos utilizar modelos ARIMA com m = 7 (ciclo semanal). Afim
de melhorar os resultados, dadas limitag6es do modelo, iremos adicionar ao ARIMA trés
varidveis indicadoras, a primeira de feriado, a segunda de feriado longo e uma terceira que
ajuda o modelo a captar algum efeito referente ao feriado longo em dias nas extremidades.
Todas as varidveis foram mensuradas externamente em relacdo ao banco de dados original,
fazendo uso das informacdes referentes aos calendarios estaduais, considerando feriados

para cada unidade federativa (UF), e o calendario Nacional para considerar feriados federais.

O feriado longo sera referenciado como um dia que consta como feriado e ¢ uma
sexta-feira. J4 os dias que sdo afetados pela ocorréncia de feriado longo sdo sextas-feiras
quando segunda-feira é feriado, ou, também, nas quintas-feiras quando sexta-feira é feriado.
Enquanto que em dias de feriado o cidaddo médio tende a usar mais rodovias, ou em dias
de feriado longo, em que o mesmo cidadao tende a viajar, os dias com efeito de feriado
longo ajudam as pessoas que demandam viajar, visto que elas podem aproveitar a janela de
oportunidade pds jornada de trabalho.

Entdo, espera-se que haja, pelas variaveis indicadoras, influéncia positiva no numero
de acidentes quando h4 marcacdo no dia do calendario. E importante indicar, ao modelo,
informacdes quanto ao calendario, pois, naturalmente o numero de acidentes depende do
numero de pessoas dirigindo nas rodovias e esse nimero sofre com a indicacdo de feriados,
feriados longos ou ainda dias com efeito de feriado longo. Essas variaveis serdo consideradas
para o ajuste dos modelos RAE e DHR.

A avaliacdo por janela deslizante, vide Figura 12, serve para termos alguma ideia do
que nos espera nos resultados. O método, como ilustrado na Figura 6, seguiu uma janela de 4
em 4 anos, que percorreu desde jan/07 até final de jan/23, com horizonte para previsio de 12
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meses. As séries dos nimeros (brutos) de acidentes no nivel mais agregado sio tratadas como
didrias no ajuste e previsdo, porém reindexadas com frequéncia mensal para suavizagio da
curva da MAE na Figura 12. Ou seja, a avaliacdo no horizonte h = 1 seria considerando
previsdes para o numero (bruto) de acidentes 1 més a frente, assim por diante.

1750  oawve
- arima
- rae
1500 — dhr
tbats
1250
o
W 1000
<
=
750
500
250
h=1 h=3 h=5 h=7 h=9 h=11

Horizonte

Figura 12 - Avaliacdo por janela deslizante no nivel Federal

Fonte: Autoria propria

De acordo com a Figura 12, a curva que representa o modelo com melhores resultados
com respeito & MAE, € tal que ela é dominada pelas outras, ou seja, fica a baixo das outras.
Como resultado, pode-se concluir que os modelos mais sofisticados tem um ganho considera-
vel no curto prazo (previsoes até o sexto més adiante), porém no longo prazo (apds o sétimo
més) os modelos se equiparam com o SNAIVE. E importante ressaltar que as previsoes a rigor
estdo sendo feitas para a série com frequéncia didria, ou seja, seis meses a frente representa,
de fato, um horizonte de previsdo bem grande com a aproximadamente h = 6 * 30 = 180.
Para este trabalho, nos resultados, serdo consideradas previsées apenas para os proximos 28

dias.
NOTA PARA VALIDACAO CRUZADA NESTE TRABALHO

Tanto para a parte 1 - de Regido para UF, quanto para Parte 2 - Ajuste no nivel de
UF com desagregacao para BR, a validacdo cruzada ser4 feita pela avaliacdo por janela
deslizante, percorrendo desde jan/07 até final de jan/23, com janela de 4 em 4 anos e
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horizonte de previsao de 28 dias. Sempre considerando séries didrias e as trés variaveis
explanatorias varrendo seus indices para comparar os modelos sSNAIVE, ARIMA, RAE,
DHR e TBATS

5.2 Parte 1 - Ajuste no nivel Regional com desagrega-
cao para UF

Para a Parte 1 - Ajuste no nivel Regional com desagregacao para UF, serdo
ajustados os modelos para o nivel regional e haver4 a desagregacdo para o nivel de Estado
(UF). A estratégia é fazer uma validacdo cruzada para escolher o melhor modelo, fixada
regido, (com respeito a algum critério), entre os modelos SNAIVE, AutoARIMA, DHR, RAE
e TBATS. Ao fazer para todas regides, bastaria desagregar as respectivas previsdes (para o
numero bruto de acidentes) por top-down para chegar no nivel Estadual.

Tabela 1 - Resumo da validacdo cruzada com respeito 8 MAE pela
abordagem na Parte 1

Regido TBATS DHR RAE ARIMA sNAIVE
NORTE 3.569 4.283 4.146 4.303 4.812
NORDESTE 9.382 9.128  9.681 9.728 11.071

CENTRO_OESTE 5.406 6.251 6.580 6.585 6.696
SUDESTE 19.964 21.877 21.974 22.023 25.411
SUL 15.057 15.042 15.668 15.880 17.125

Fonte: Autoria propria

Nota: RAE significa Regression with ARIMA errors

Ou seja, para cada regido, selecionou-se o modelo mais efetivo (com menor MAE)
dentro da avaliacdo. Entao ¢ feita desagregacao, e, ao final, chega-se as previsdes no nivel
estadual. Veja Tabela 1 com o resumo do processo.

O ajuste € feito da seguinte forma, conforme o objetivo do trabalho, ajusta-se 0o modelo
de jan/2007 até o final de jan/2023, afim de prever, para os préximos 28 dias (fev/2023) os
respectivos numeros de acidentes. Assim, sendo possivel elencar Estados com destaque no

numero de acidentes. Veja Tabela 2 com o resumo do processo.

5.3 Parte 2 - Ajuste no nivel de UF com desagregacao
para BR

Para a Parte 2 - Ajuste no nivel de UF com desagregacao para BR, serdo ajustados
os modelos para o nivel de Estado e havera a desagregacao para o nivel de rodovia (BR). A
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Tabela 2 — Resumo das previsdes pela aborda-
gem na Parte 1

UF Previsdo fev/2023 Realizado fev/2023

MG 620.893 591
SC 568.089 554
PR 546.749 512
RS 365.466 328
RJ 352.216 396
Sp 325.335 339
BA 263.019 254
GO 246.1 234

Fonte: Autoria propria

estratégia é fazer uma validacgdo cruzada para escolher o melhor modelo, fixada UF, (com
respeito a algum critério), entre os modelos SNAIVE, AutoARIMA, DHR, RAE e TBATS.
Ao fazer para todos Estados, bastaria desagregar as respectivas previsoes por fop-down para
chegar no nivel mais desagregado possivel, nivel de rodovia.

Ou seja, para cada UF, selecionou-se o modelo que trouxe as melhores previsoes
dentro da avaliagcdo. Entdo é feita desagregacdo, pelo método visto na subsecio 3.8.1, para
chegar nas previsoOes no nivel de rodovia, apos o ajuste do modelo escolhido a UF. Veja
Tabela 3 com o resumo do processo.

O ajuste ¢ feito da seguinte forma, conforme o objetivo do trabalho, ajusta-se o modelo
de jan/2007 até o final de jan/2023, afim de prever, para os préoximos 28 dias (fev/2023) os
respectivos numeros de acidentes. Assim, serd possivel elencar rodovias com destaque no

numero de acidentes. Veja Tabela 4 com o resumo do processo.

5.4 Parte 3 - Comparativa

Ao final, para Parte 3 - Comparativa, tem-se o objetivo de comparar as previsoes
feitas nas duas partes anteriores no nivel de UF. Isto ¢, serd comparada as previsoes feitas
pelos modelos ajustados diretamente para a UF (Parte 2 - Ajuste no nivel de UF com
desagregacdo para BR), com as previsdes feitas através do Top-down da Parte 1 - Ajuste
no nivel Regional com desagregacao para UF. Faz-se o comparativo através do SMAPE e
da MASE, vistos na secdo 3.9, pela Tabela 5.

Os resultados observados conversam com Rob J. Hyndman, Lee e Wang (2016), em
que € dito que as séries mais desagregadas geralmente tém um alto grau de volatilidade -
portanto, sdo dificeis para prever - enquanto que a série temporal mais agregada é geralmente
suave e menos barulhenta - portanto, mais f4cil de prever. Veja Figura 13.



Tabela 3 - Resumo da validagdo cruzada com respeito a
MAE pela abordagem na Parte 2

UF TBATS DHR RAE  AutoARIMA sNAIVE

AC  0.723 0.750  0.758 0.756 0.92
AL 1.462 1.519 1.557 1.547 1.678
AM 0431 0.476  0.504 0.691 0.580
AP 0.573 0.562 0.613 0.6182 0.652
BA  4.129 3.958 3.945 4.0156 5.0625
CE 2.570 2.528  2.526 2.528 3.768
DF 1.40 1.362 1.381 1.392 1.687
ES 4.069 3.729 3924 3.743 5.089
GO 3.77 3.878  4.048 4.024 4.589
MA 1.89 1.871 1.932 1.909 2.741
MG 14.370 13.325 11.760 11.873 17.20
MS  2.054 2.014 2071 2.077 2.580
MT  2.269 2.231  2.357 2.325 3.446
PA 2.070 2.248  2.200 2.207 3.383
PB 2.196 2127  2.235 2.326 3.285
PE 3.229 3.533 3.618 3.530 4.848
PI 1.990 2.011 2.076 2.053 2.3125
PR 7.779 7.468 7.379 7.985 8.294
RJ 7.244 6.775  6.528 6.545 7.785
RN 2172 2125 2261 2.241 2.651
RO  1.857 2136 2.129 2.124 2.348
RR  0.615 0.592  0.645 0.689 0.714
RS 5.385 5.346 5478 5.648 5.76
SC 7.253 6.454  7.305 7.282 8.830
SE 1.488 1.446 1.481 1.507 1.633
SP 5451 5.240  5.406 5.533 7.080
TO 1.132 1.167 1.186 1.133 1.660

Fonte: Autoria prépria

Nota: RAE significa Regression with ARIMA errors
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Tabela 4 - Resumo das previsoes pela aborda-
gem na Parte 2

BR Previsdo fev/2023 Realizado fev/2023

101 845.683 908
116 758.109 710
40 249.921 241
381 243.474 226
153 184.904 172

Fonte: Autoria propria

Tabela 5 - Comparacdo das duas abordagens nas Par-

tesle2
Abordagem MASE sMAPE (%)
Ajuste e previsdo diretamente  0.426 11.11
Ajuste e previsdo pelo top-down  0.394 10.24

Fonte: Autoria propria

Série didria do nimero de acidentes no Estado de AC

2008 2010 2012 2014 2016 2018 2020 2022
Série diaria do nimero de acidentes na regiao NORTE

2008 2010 2012 2014 2016 2018 2020 2022
Date

Figura 13 - Grau de volatilidade em diferentes niveis Hierdrquicos

Fonte: Autoria propria
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6 Conclusoes

Ao final do estudo, pode-se afirmar que os modelos que captam multiplas sazona-
lidades, como a DHR ou TBATS se sobressairam em detrimento do ARIMA ou sNAIVE.
Ao longo do trabalho, mas principalmente na Capitulo 4, foi evidenciado que as séries em
questdo possuiam ciclos sazonais semanais e anuais. Portanto o motivo pelo qual o modelo
TBATS, dentro do contexto de Livera, Rob J. Hyndman e Snyder (2011), e a DHR, que utiliza
o principio de que uma combinac¢do de funcées senos e cossenos pode aproximar qualquer
funcao periddica, ganharam destaque, foi, muito pelas frequéncia diérias das séries e suas
multiplas sazonalidades.

Também foi observada melhora nos resultados a partir da adicao de variaveis expla-
natdrias ao modelo ARIMA, com a Regression with ARIMA errors em detrimento do ARIMA
usual, visto na Figura 12. Concluimos o trabalho com resultados que estdo de acordo com os
objetivos propostos no Capitulo 1.

6.1 Possibilidade de pesquisas futuras

Ap06s a andlise exploratoria dos dados, no Capitulo 4, ficam nitidos os diferentes
padrdes de variacio ao longo do tempo para o numero de acidentes, visto que as estradas,
desde 2007, sofreram melhorias e ganharam qualidade (os dados mostram exatamente isso,
com sua média moével caindo ao longo dos anos). Neste caso como a amplitude sazonal varia
com o tempo, a transformacao de Box-Cox (BOX; COX, 1964) pode ter um grande impacto

para os modelos com séries harmonicas.

Além disso, também poderia ter sido feito um estudo para selecionar variaveis, com
possiveis transformacodes, considerando lags (PANKRATZ, 1992) e amortizacdes. Como
nota, dada robustez dos dados abertos da PRF, a selecdo de varidveis ganha ainda mais
importancia.
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APENDICE A - Coddigos de
programacao

A.1 Cddigos Python para buscar os dados

Codigo A.1 — Web scraping

### .py para alcangar, via web scraping,\
### os dados, da PRF, que serao utilizados no TCC

from bs4 import BeautifulSoup
import requests

from pyunpack import Archive
import zipfile

HHHHHHH S HHHS S USSR S HHHH
### Get links for download ###
HHHHHHHHHHHHHHHHHHHHHH R HHHRH

#INPUT_PATH = "C:/Users/u00378/Desktop/tcc_est_unb"
INPUT_PATH = "C:/Users/Igor/Desktop/TCC"
url = ’https://www.gov.br/prf/pt-br/acesso-a-informacao/\

dados -abertos/dados -abertos-acidentes’

agent = "Mozilla/5.0 (Windows NT 10.0; Windows; x64)
AppleWebKit /537.36 (KHTML, like Gecko) Chrome/103.0.5060.114
Safari/537.36"

Making a GET request

, headers={"User-Agent": agent} in r = requests.get (url)

= requests.get (url, headers={"User-Agent": agent})

R #* ##

# check status code for response received

# success code - 200

print (f"Acesso ao site liberado para web scraping" if
r.status_code == 200 else f"Acesso negado ao site para web
scraping")

# Parsing the HTML
soup = BeautifulSoup(r.content, ’html.parser’) #[2484:2569]
s = soup.find_all(’a’, class_= ’external-link’)

links = []
for i in range(len(s)):

links.append(s[i][’href’])

links = links[4:22]
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links.remove (’https://arquivos.prf.gov.\
br/arquivos/index.php/s/nl1T31lymvIdD0zzb’)

ids = [i[32:65] for i in links]
urls = [f’https://drive.google.com/u/0/uc?id={i}&export=download’
for i in ids]

HAHBHHAHHARAAHSHHAHH AR AHHH
### Download .ZIP files ###
HAHABHHAHHARAAHSHBAHHARAABHH
print (’BEGINNING OF DOWNLOADS...?)
name = 2023
for i in range(len(urls)):
url = urls[i]
response = requests.get(url, stream=True)
if response.status_code == 200:
with open(f’{INPUT_PATH}/dados/zips/{namel}.zip’, ’wb’) as
file:
file.write (response.content)
print (f’Arquivo baixado com sucesso: {name}: {url}’)
else:
print (f’Falha ao baixar arquivo. C6digo de resposta:
{response.status_code}’)
print (f’Erro no download de: {name} {url}’)
print ("DOWNLOAD FAILED")
break
name = name -1

print (’END OF DOWNLOADS’)

HHAHAHAHARAHAHAHAHHHHHHAHAHAHAHH
### Extracting .ZIP Archives ###
HHAHAHAHAHAHAHAHBHHHHH RS HAHAHAHH
print (’BEGINNING OF EXTRACTION...’)
name = 2023
for i in range(len(urls)):
try:
#with
zipfile.ZipFile (£ >{INPUT_PATH}/dados/zips/{name}.zip’,
’r’) as zip_ref:
# zip_ref .extractall (f>{INPUT_PATH}/dados’)
Archive (£f’{INPUT_PATH}/dados/zips/{namel}.zip’)\
.extractall (f’{INPUT_PATH}/dados’)
print (£°0 arquivo {namel} foi extraido com sucesso.’)
except:
print (£°0 arquivo {name} n&o foi encontrado.’)
name = name -1

print (?’END OF EXTRACTION’)

Codigo A.2 — Data wrangling
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### DATA WRANGLING

import pandas as pd

import numpy as np

import matplotlib.pyplot as plt
import os

import sys

np.set_printoptions (threshold=sys.maxsize)

#INPUT_PATH = "C:/Users/u00378/Desktop/tcc_est_unb"
INPUT_PATH = "C:/Users/Igor/Desktop/TCC"
year = 2007
df = pd.read_csv(f"{INPUT_PATH}/dados/datatran{year}.csv",\
encoding=’latinl’, on_bad_lines=’skip’, sep =929\
dtype={’br’:’object’,’km’:’object’},
na_values=’(null)’)
for i in range (1, 17):
year +=1
df1 =
pd.read_csv(f"{INPUT_PATH}/dados/datatran{year}.csv",k\
encoding=’latinl’, on_bad_lines=’skip’,
sep =’;7,\
dtype={’br’:’object’,’km’:’object’},
na_values=’(null)’)
#dfl.columns=df.columns
df = pd.concat ([df,df1], ignore_index=True)

df [’data_inversa’] = pd.to_datetime(df[’data_inversa’], format =
’mixed’, dayfirst=True)

df .to_pickle (f’{INPUT_PATH}/dados/tcc_data.pkl’)
print ("Dados salvos com sucesso!")
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