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RESUMO

Séries temporais sao dados coletado ao longo do tempo regularmente, descrevendo a média
de um evento no tempo. Por esse, e outros motivos, as séries temporais vém ganhando cada
vez mais espago em diversas areas, tais como aplicagoes comerciais, naturais, médicas. Uma
das principais problematicas envolvendo séries temporais esta na perda de dados e, para
recupera-los, existem diversas abordagens de imputacao em séries temporais univariadas.
Com objetivo de contribuir com a area de imputacao em séries temporais, este estudo
propoe um novo método de imputagao de valores faltosos baseado em meta-aprendizado.
Inicialmente, selecionou-se dez técnicas classicas para imputar dados de séries temporais
e a partir do erro construiu-se uma base de metadados, com as séries rotuladas em dez
classes, conforme o menor erro obtido. Além das dez técnicas utilizadas, propds-se uma
nova técnica de imputagao usando a rede Pix2Pix GAN, que imputa a partir de imagens
de séries temporais. Somado a isso, foi proposta uma nova arquitetura de rede denominada
HybridLSTM para recomendar, a partir dos metadados rotulados, a melhor técnica de
imputacao para uma determinada série. Assim, mostrou-se que a rede HybridLSTM
sugeriu as melhores técnicas de imputacao de dados a partir das caracteristicas das
séries, superando em diversas oportunidades as imputacoes de técnicas classicas como
interpolacao linear e interpolacao Akima. A técnica de imputacao proposta foi avaliada
em nove datasets diferentes e alcancou um ASMAPE médio de 9,51%, um méximo de
22.75% e um minimo de 3,73%. Mostrou-se ainda que a abordagem de imputar dados por
meio de janelamento utilizando varias técnicas em pequenas fatias de séries temporais
¢ um campo promissor e, assim, abriu-se espaco para diversas outras pesquisas como a

imputacao de dados faltosos em séries temporais por meio de imagens e redes GANs.

Palavras-chave: Séries Temporais; Imputacao de dados; Meta-aprendizado; Pix2Pix;

HybridLSTM.



ABSTRACT

Time series are data collected over time in a regular manner, describing the average of an
event over time. For this reason, among others, time series have been gaining increasing
importance in various areas, such as business, natural, and medical applications. One
of the main challenges involving time series is data loss, and to recover them, there
are various approaches to imputing missing values in univariate time series. In order to
contribute to the field of imputation in time series, this study proposes a new method
of imputing missing values based on meta-learning. Initially, ten classical techniques
were selected to impute time series data, and based on the error, a metadata set was
constructed with the series labeled into ten classes according to the lowest obtained error.
In addition to the ten techniques used, a new imputation technique using the Pix2Pix
GAN network was proposed, which imputes based on images of time series. Furthermore,
a new network architecture called HybridLSTM was proposed to recommend the best
imputation technique for a given series based on the labeled metadata. It was shown that
the HybridLSTM network suggested the best data imputation techniques based on the
characteristics of the series, surpassing classical techniques such as linear interpolation
and Akima interpolation in several instances. The proposed imputation technique was
evaluated on nine different datasets and achieved an average ASMAPE of 9.51%, with a
maximum of 22.75% and a minimum of 3.73%. It was also shown that the approach of
imputing data through windowing using various techniques on small slices of time series
is a promising field, opening up space for various other research areas such as imputing

missing data in time series through images and GAN networks.

Keywords: Time series, Convolutional Neural Networks, Time Series Image, Meta-Learning,

Imputation.
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1 INTRODUCAO

Séries temporais sao conjuntos de observagoes sequenciais ordenadas pelo tempo
(JAVED; LEE; RIZZO, 2020) e, de acordo com Bezerra (2006) podem ser discretas ou
continuas. A principal particularidade dessa sequéncia é que ela é descrita por um processo
estocastico, necessitando de modelagem estatistica como andar do bébado (MLODINOW,
2009), processos autorregressivos (GOMES, 2005), dentre outros. Esses dados estocasticos,
tém por esséncia sua ordenagao temporal que permite descrever diversos eventos, como
dados economicos (PATTON, 2012), clinicos (HARUTYUNYAN et al., 2019) e de consumo
de energia (CHOU; TRAN, 2018; SEPULVEDA et al., 2021). Aplicagoes desse tipo de
dado geralmente partem de andlises baseadas em técnicas estatisticas (LIAO, 2005),
como agrupamento, deteccao de anomalia (BRAEIL; WAGNER, 2020), ou predi¢ao de
valores futuros usando métodos como AutoRegressive Integrated Moving Average (ARIMA)
(FATTAH et al., 2018) e Prophet (JHA; PANDE, 2021).

Em termos financeiros, compreender o passado e prever o futuro é crucial para
tomar decisoes de negdcios (ARSHAM, 1994). Em termos sociais, o estudo destes dados
permitem entender, interpretar e prever padroes, dentre outros aspectos, em pandemias
como a de Covid-19 (ZEROUAL et al., 2020) e em catéstrofes naturais (ASLAN et al.,
2020).

As séries temporais sdo classificadas como Séries Temporais Univariadas (STU)
ou Séries Temporais Multivariadas (STM) (BRAEI; WAGNER, 2020). As STU possuem
apenas uma variavel em uma data do tempo, enquanto as multivariadas possuem duas
ou mais variaveis em uma mesma data do tempo. Um exemplo de STU é o consumo de
agua residencial, enquanto os dados necessarios para previsao do tempo seriam STM, ao
precisar, dentre outras variaveis, da umidade do ar, da hora, e da velocidade do vento.

Quanto a analise dos dados das séries temporais, STU sao comumente utilizadas
em técnicas computacionais devido sua simplicidade quando comparadas com as STM.
No uso de STU, alguns modelos supoem que todos os fatores externos a variavel temporal
terdo um efeito constante sobre o futuro, outros modelos supoem um efeito monétono.
Essas suposicoes geralmente nao condizem com a realidade, logo ha necessidade de realizar
primeiramente a analise de STU, visto que elas representam a versao simplificada do

mundo real. Ainda assim, a correlacao entre variaveis, o tipo de série e a variagao dos
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modelos abordados nas séries torna a analise desse tipo de série temporal desafiadora
(HAILIN; MIAO, 2020). Por isso, ha variacoes nos modelos de descri¢ao e previsao das
séries temporais.

Assim, por conta da aplicabilidade e representatividade inerente & STU, o foco
em desenvolvimento e aplicagdo de modelos matematicos e de técnicas computacionais
para anélise dessas séries vao crescendo (KARIM et al., 2019). Com o avango nessa area,
espera-se que técnicas mais eficientes em extrair informacao, captar subpadrdes e predizer
valores futuros sejam desenvolvidas e aplicadas, tanto no campo econdémico quanto social.

No entanto, para que essas aplicacoes consigam gerar melhores resultados é
necessario possuir dados completos, ou seja, séries temporais sem valores faltando para
determinadas datas ou periodos. Contudo, quando se trata de STU reais, a maioria possui
dados faltosos (CAILLAULT et al., 2020). Esses dados sao perdidos por motivos como
armazenamento, falhas em sensores e falhas em transmissao. Para contornar esse problema
sao realizados diversos estudos para apontar os motivos das perdas de dados (DICKENS;
LARSON;, 2004), bem como modelos mateméaticos para recuperagao e imputacao de dados
faltosos (KHAYATI et al., 2020).

Quando uma série temporal apresenta valores faltantes, esses espagos vazios sao
preenchidos por meio de modelos de previsao ou de imputacgao. Entretanto, assim como
na previsao, ha uma grande variedade de modelos disponiveis para imputagao de dados.
Essa multiplicidade de técnicas dificulta a escolha do melhor método de imputagao, uma
vez que nao ha uma abordagem tnica que seja superior as demais em todas as séries ou
tipos de séries (THOMAS; RAJABI, 2021). Portanto, é necessario o desenvolvimento de
abordagens que facilitem a tarefa de escolher o método mais adequado.

A partir do exposto, é inevitavel efetuar comparagoes entre modelos, como obser-
vado em (MARTINEZ-ALVAREZ et al., 2015; MAHALAKSHMI; SRIDEVI; RAJARAM,
2016). Varios estudos, incluindo Junninen et al. (2004), Brock et al. (2008), Yozgatligil et
al. (2013), Che et al. (2018), Fang e Wang (2020), indicam que as redes neurais artificiais
(RNA) superam modelos consagrados como ARIMA (MOAYEDI; MASNADI-SHIRAZI,
2008) e Média Movel.

No sentido de facilitar a escolha, Jeon et al. (2021) apontam um caminho mos-
trando que a partir de meta-aprendizagem que combina trés modelos de aprendizado

de méquina —Generalized Linear Model (GAM), Gradient Boosting Regressor (GBR), e
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Multivariate Adaptive Regression Splines (MARS) conseguem reduzir os problemas de
erros com dados de desempenho de um motor de navio.

Outro ponto positivo do meta-aprendizado estd na possibilidade de se construir
um método automatico de recomendacao a partir das caracteristicas dos dados. Chen et al.
(2021) mostra que é possivel tanto recomendar como otimizar o processo de recomendacao
a partir de dados de avaliagoes e cliques de usuarios.

Assim, é possivel utilizar o meta-aprendizado como um tipo de andlise em séries
temporais, principalmente quando nao se tem nenhum conhecimento prévio sobre essas
séries, para a mineracao de informagcao. Clusterizacao é uma ferramenta muito util para
mineracao em séries temporais, ao permitir encontrar padroes que facilitam a interpretacao
de um grande conjunto de séries (HALLAC et al., 2017), em esséncia o meta-aprendizado
também realiza o processo de clusterizacao, pois visa agrupar caracteristicas conforme o
tipo e padrao das séries, ou seja, encontra sua utilizagao como preprocessamento ou sub
rotina de outras técnicas (PAPARRIZOS; GRAVANO, 2017).

Portanto, levanta-se a hipdtese que é possivel utilizar o meta-aprendizado para, a
partir dos metadados da imputacao de dados faltosos, realizados por meio de métodos
de imputacao em STU, construir um método de recomendacio para apontar a melhor

técnica de imputagao de valores faltosos com base nas caracteristicas das STU.

1.1 Objetivo Geral

Diante do contexto apresentado, este trabalho tem por objetivo propoér um
novo método automatico de imputacao de dados em STU, usando meta-aprendizado,
redes neurais e técnicas classicas de imputagao, que otimize a imputacao por meio da

recomendacao da melhor técnica de imputagao de dados faltosos para uma STU.

1.2 Objetivos Especificos

o Construir uma base de dados de STU de diferentes contextos a partir de bases de

dados publicas;

e Desenvolver um novo método de imputagao de dados por meio de imagens, baseado

na rede Pix2Pix GAN;
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o Desenvolver um método de recomendacao de técnicas de imputacao de dados faltosos

em STU;

e Incorporar ao método de recomendagao técnicas de imputacgao classicas, com natureza

estatistica, e técnicas baseadas em redes neurais;

o Analisar as vantagens e limitacoes do método proposto com relagao a literatura;

1.3 Organizacao do Trabalho

Este trabalho esta organizado da seguinte forma: o Capitulo 2 apresenta os
trabalhos relacionados a tematica imputacao de dados que serviram como referéncia para
essa dissertacao. O Capitulo 3 apresenta toda a fundamentacao tedrica, descrevendo os
conceitos e técnicas necesséarias para o entendimento do método proposto. Este capitulo
cobre assuntos como fundamentos de séries temporais, redes neurais, técnicas de imputagao
e redes neurais utilizadas para imputacao, meta-aprendizado, e métricas de avaliagao de
desempenho na imputacao de dados faltosos. O Capitulo 4 descreve o método proposto
nesta pesquisa, além de descrever os materiais necessarios para o seu desenvolvimento.
Serdao abordados tépicos como a construcao da base de dados, a criacdo do metadado
e a apresentacao da rede proposta. O Capitulo 5 apresenta, inicialmente, a estatistica
descritiva dos dados utilizados e dos experimentos realizados somado aos resultados obtidos
com o método proposto, bem como os discute e os interpreta. Por fim, o Capitulo 6
apresenta um resumo do trabalho, evidenciando sua contribuicao, tanto para resultados
esperados como para resultados impremeditados. Por fim, apresentam-se caminhos para

continuidade da pesquisa.
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2 TRABALHOS RELACIONADOS

As pesquisas utilizadas como base para esse estudo foram buscadas sobre as
palavras-chave: “imputacgao”, “séries temporais” e “meta-aprendizado”. A faixa de tempo
utilizada foi entre 2018 e 2022. Além disso, foram priorizados os estudos desenvolvidos
com séries temporais univariadas. Os trabalhos apresentados estao classificados em quatro
categorias: (1) comparagoes para agrupar métodos de imputagao ou encontrar padroes no
desempenho das imputagoes, (2) utilizagdo de métodos combinados para imputacao, (3)
comparacao de métodos de imputacao em séries temporais com base em aprendizado de
maquina em relagdo aos métodos tradicionais e (4) processos semelhantes a imputagao de
dados por meio de meta-aprendizado, seja total ou parcialmente.

Bokde et al. (2018) e Afrifa-Yamoah et al. (2020), mostram que a depender de
caracteristicas das STUs, hd métodos que por conta dessas caracteristicas melhor imputam
valores ausentes em STUs. Além disso, ha um esfor¢o da comunidade cientifica para propor
com regularidade novos métodos de imputacao que em sua maioria superam métodos
propostos anteriormente e, isso traz a dificuldade de escolha entre qual método aplicar.
Nesse sentido, estao surgindo propostas para se sintetizar esses conhecimentos ou mesmo
realizar imputacao por meio de meta-aprendizado.

Khayati et al. (2020) avaliaram doze algoritmos de imputagao de dados em oito
datasets de areas diferentes. O estudo analisou empiricamente esses doze métodos para
construir um sistema de recomendagao para indicar o melhor método de imputagao. A
pesquisa levantou pontos fortes, a exemplo, mostra que o desempenho de cada método de
imputacgao pode variar dependendo da série e do tamanho do intervalo de valores faltosos.
Somado a isso, pode-se comentar que os autores relacionam as particularidades dos dados,
como tendéncia e sazonalidade, como fatores contribuintes para supremacia de alguns
métodos sobre outros. Contudo, os autores realizaram esta analise e, em larga escala, o
estudo se torna inviavel, pois analisar empiricamente todas as caracteristicas de uma série,
para se construir um sistema de recomendacao, ¢ humanamente inavalidvel.

Nesse sentido, o estudo de Atiya (2020) demonstra que modelos de previsao
combinados foram os vencedores em competicoes internacionais de M4. Eles afirmam que
essa combinacao foi possivel devido ao estudo aprofundado desses modelos e a analise

detalhada de suas particularidades. Em concordancia, Bandara, Bergmeir e Smyl (2020)
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propoem um modelo de clusterizacao de séries temporais baseado em redes neurais de
memoria longa, cujo objetivo é encontrar similaridades entre diferentes tipos de STUs
para atuar em conjunto com métodos de previsao de séries temporais. Os resultados
indicam que as redes neurais artificiais (RNAs) podem substituir processos que antes eram
realizados por métodos como kMeans, DBScan, Partition Around Medoids (PAM) e Snob.
Ou seja, as RNAs podem ser utilizadas diretamente para extrair e avaliar caracteristicas e
recomendar métodos de previsao para classes especificas de STUs.

De acordo com Asadi e Regan (2019), as redes neurais convolucionais sdo mais
eficazes do que os métodos mais avancados de imputacao de dados faltosos, pois exploram
mais profundamente os dados e extraem mais caracteristicas e correlagoes complexas entre
eles. Além disso, a escolha do método a ser utilizado pode ser dificil, uma vez que diferentes
resultados podem ser obtidos ao comparar as variagoes dos métodos, como demonstrado
nos resultados apresentados por Flores, Tito e Silva (2019), onde os k-vizinhos com k > 2
superaram aqueles com k < 2.

De outra forma, Shah e Dimitrov (2022) apresentam um comparativo de outras
técnicas de previsao com um modelo de regressao aditiva de tendéncias nao lineares
ajustadas a sazonalidade anual, semanal e diaria, além dos efeitos de feriados, por meio
da série de Fourier, esse modelo que denomina-se Prophet. O comparativo foi realizo
com outros modelos com média moével integrada autorregressivo (ARIMA) e média
movel integrada autorregressivo sazonal (SARIMA). Eles concluiram que redes neurais
recorrentes de memoria Longa (LSTM), o ARIMA, SARIMA, Prophet, Holt-Winters
(HW) multiplicativo e HW aditivo, tém despenho na imputagao diretamente relacionado
as caracteristicas da série e nao aos métodos.

Em outra linha, hé abordagens de imputacoes de dados indiretas, essas imputacoes
sao realizadas por meio de meta-aprendizado. O meta-aprendizado engloba qualquer forma
de aprendizado baseado em dados adquiridos de experiéncias anteriores (VANSCHOREN,
2019). De acordo com Faceli et al. (2011, p.271), o meta-aprendizado inicia-se com a
producao de um conjunto de dados e uma colecao de algoritmos. Dessa forma, para
cada conjunto, sao extraidas as principais caracteristicas e anotado o desempenho dos
métodos quando aplicadas a imputacoes e, assim, constroi-se o metadado. Posteriormente,
o conjunto de metadados é utilizado em um sistema de recomendacao que indique o melhor

método de imputacao.
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De forma similar, Wu et al. (2020) propuseram uma estrutura de imputagao
de séries temporais sensoriais (PTSI), essa recebe uma cole¢ao de séries temporais que
passam por um encoder-decoder e uma camada de adaptacao de parametros, entre essas
duas camadas, apds o encoder-decoder, ha concatenacao da propria saida (meta update)
que na primeira iteracao recebe parametros aleatérios. Por fim, a informacgao de meta-
aprendizado é concatenada a saida da série destino, na qual os valores sao imputados
usando a meta-informagao. Os resultados superaram métodos eficientes como GRU-D
e ExGANSs, os autores mostram que o meta-aprendizado é promissor e que os encoders
utilizados em CNNs podem ser uma grande ferramenta no processo de refinamento de
caracteristicas para imputacao por meio do meta-aprendizado, contudo nao ha garantias
de um bom desempenho utilizando outros tipos de séries temporais.

Em um processo semelhante de imputacao, Yang e Zhang (2022) propuseram
uma rede hibrida composta por CNN, LSTM e meta-aprendizado para prever niveis de
agua no subsolo. Os dados passam por um bloco com trés tipos de camadas, uma CNN
que produz mapas de caracteristicas e passam para uma segunda camada composta de
LSTM, que capta melhor as rela¢oes de logo prazo entre as variaveis, visto que é uma
rede de memoria de longo prazo e, por fim, as informagoes sdo passadas para uma camada
totalmente conectada para gerar o resultado da previsao.

A rede de Yang e Zhang (2022) é composta por dois blocos, o primeiro gera os
metadados que sao concatenados a entrada de um segundo bloco, onde ¢é realizado o
teste. Yang e Zhang (2022) Verifica que as redes ja utilizadas para previsdo e imputacao
de dados em séries temporais apresentam melhores desempenhos quando utilizadas em
conjunto com meta-aprendizado. Podemos confirmar esse desempenho nos resultados
mostrados, por superarem as redes LSTM e MLP, além de métodos consagrados como
ARIMA, LSTMnet e regressao multipla. Contudo, também limita-se a um tipo série
UTS. A Tabela 1 mostra um resumos dos trabalhos apresentados com suas principais

contribuigoes e caracteristicas.
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Tabela 1 — Resumo dos trabalhos apresentados

AUTOR (ANO) TECNICAS CONTEXTO QTD. DE SERIES
Bokde et al. (2018) imputePSF Imputagao 3
Asadi e Regan (2019) CNN-BiLSTM Imputacao 1
Flores, Tito e Silva (2019) K-NN Imputagao 1
Khayati et al. (2020) éﬁi;iiﬁ?bﬁiﬁig?gw Imputagao 8
Afrifa-Yamoah et al. (2020) AR_IMAJ Sua’v 1asao de Kalman, Imputagao 1
Regressao multipla

Wu et al. (2020) PTSI ,GRU-D,SimpleFill Imputagao/ meta-aprendizado 2
Atiya (2020) Survey Previsao

Bandara, Bergmeir e Smyl (2020) RNN ! LSTM 2 Previsao/Clusterizagio 2
Shah e Dimitrov (2022) Holt-Winters, ARIMA ,LSTM Previsao 32
Yang e Zhang (2022) CNN-LSTM , CNN-LSTM-ML | Previsao,Meta-aprendizagem 1

No entanto, os estudos encontrados que abordam imputacgao e classificacao de
séries temporais com auxilio de meta-aprendizado tendem a ser substitutos de outros
métodos de imputacao, sem garantia de que essas abordagens sejam superiores aos métodos
tradicionais em todas as situagoes. Esse fato é corroborado por (FACELI et al., 2011),
que aponta a falta de uma solucao tinica e definitiva para imputacao de dados faltosos em
séries temporais.

Assim, esta pesquisa estd embasada na premissa de que em uma série temporal
podem existir subséries com comportamentos distintos. Para lidar com essa questao,
propoe-se a subdivisao da série em partes menores, permitindo a aplicacao de diferentes
métodos de imputacao em cada uma delas, visando otimizar os resultados da imputacao.

Essa estratégia é viabilizada pelo uso do meta-aprendizado.

2.1 Consideragoes Finais

Esta secao descreve uma revisao de estudos que sustentam a pesquisa proposta.
Inicialmente, foram apresentados trabalhos que realizaram comparacoes entre técnicas
de imputacao, evidenciando a grande dificuldade na escolha da melhor abordagem para
tratar dados faltantes, a fim de otimizar e aprimorar o processo. Neste estudo, busca-se
superar esse problema por meio da utilizacdo de um conjunto de técnicas de imputagao,
em vez de se restringir a uma tnica abordagem. A proposta é adotar uma abordagem nao
exclusiva.

Além disso, evidenciou-se que pesquisas recentes tém demonstrado a superiori-
dade das Redes Neurais (RNs) em relagdo a técnicas cldssicas de imputagao, previsao

e clusterizagao em séries temporais. Isso reforca o fato de que as RNs sdo indicadas
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para abordagens inovadoras no contexto das STs. Assim, é necessario empregar técnicas
baseadas em aprendizado de maquina para a imputacao de dados.

Por fim, alguns estudos mostraram que é possivel realizar tanto imputagao quanto
previsao em STs, utilizando Redes Neurais Convolucionais (CNN). Essa constatacao

justifica a abordagem de meta-aprendizagem e o uso de CNN neste trabalho.
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3 FUNDAMENTOS TEORICOS

Este capitulo descreve os fundamentos tedricos necessarios para o entendimento do
problema abordado neste trabalho e as técnicas que embasam o método desenvolvido. Sao
descritas a conceituacao de séries temporais e sua importancia; as técnicas de imputacao
de dados utilizadas, fundamental para o entendimento do dominio do problema; o meta-
aprendizado; por fim, os conceitos e técnicas de Redes Neurais aplicadas na metodologia,
como Redes Neurais Long Short Term Memory (LSTM) e a rede utilizada para o meta-

aprendizado.

3.1 Séries Temporais

Séries temporais sdo uma colecao de observacoes realizadas sequencialmente ao
longo de intervalos regulares de tempo (BROCKWELL; DAVIS, 2002). Essas observagoes
tém como caracteristica a dependéncia entre observagoes vizinhas. O objetivo da anélise
de séries temporais ¢é identificar padrdes nao aleatérios na série temporal de uma variavel
de interesse, e a observacao deste comportamento passado pode permitir fazer previsoes
sobre o futuro, orientando a tomada de decisdes (REIS, 2015). Para representacao de
séries temporais, geralmente utiliza-se uma letra, por exemplo, x, e para representar-se
uma medicao anexa-se um valor inteiro a letra para indicar qual medicao estd sendo
representada. Logo, x( seria a primeira medi¢ao da série temporal x.

Uma série temporal é composta por quatro principais componentes: Tendéncia,
Ciclo, Sazonalidade e Ruido (HARVEY; SHEPHARD, 1993). Tendéncia se refere a séries
mondétonas que sempre cresce ou decresce, podendo ainda haver séries estacionarias quando
suas componentes estatisticas como média e variancia sao constantes ao longo do tempo
em relacdo a uma zona de probabilidade. A tendéncia pode ser entendido como a direcao
geral da série temporal. Vé-se um exemplo da série Air Passengers indicado na Figura
1(B). Geralmente as variagoes ciclicas e irregulares sdo avaliadas em conjunto. Reis (2015,
p.21) diz que variagoes sazonais sdo oscilagoes de curto prazo, que ocorrem sempre dentro
do ano, e que se repetem sistematicamente ano apés ano. A Figura 1(C) demonstra a
sazonalidade. Ainda segundo Reis (2015, p.26), variagoes ciclicas sao padroes de longo
prazo (superiores a um ano). Eles podem ser interpretados como as variagoes regulares

em torno da tendéncia. Na Figura 1(B) que se repetem em torno de 4 anos. Por fim, o
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ruido, ou residuo (Resid), sdo os elementos que nao possuem autocorre¢ao, ou seja, nao

podem ser relacionados a nenhum dos outros componentes (Figura 1(D)).

Figura 1 — Componentes de uma série temporal extraidos da série Air Passengers.

d

[=]
i

Série observada
H & =
(=] [

1950 1852 1954 15956 1558 ]Bililll

Endeéncia
=2 &
(=] (=]

o)

[=]

[=]
i

1950 1952 1954 1956 1958 1960

Sazonalidade
(=]

1950 1852 1954 15956 1558 ]Bililll

Residuo

1950 1952 1954 1956 1958 1960

Fonte: Do autor.

Reis (2015) diz que a formacao de uma série temporal no modelo cldssico pode
ser feita por duas fung¢ées matematicas, ou seja, é possivel definir duas fungoes que geram
as séries temporais. Estas fungoes, sdo nomeadas fungoes de formacgao. Essas fungoes
sao o modelo aditivo e modelo multiplicativo. A funcao de formagao que gera uma série
temporal pode possuir 2 componentes, o deterministico e um estocastico. Assim, dada
uma variavel objetivo y de um processo qualquer, pode-se definir as fungoes formadoras
no modelo aditivo representada na Equacao 3.1 e no modelo multiplicativo da Equacao

3.2.
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w=T+S+R (3.1)
~T.S R, (3.2)

onde T é a tendéncia, S sazonalidade e R o componente aleatério ou residuos.

O componente estocastico (ruido), é um componente aleatério gerado por um
processo estocastico. Nota-se que uma série temporal pode ter o componente deterministico,
mas devido a existéncia de um componente estocastico se impossibilita determinar o valor
exato para a funcdo devido a existéncia de um elemento aleatorio.

Uma série temporal pode ser continua quando as observagoes sao efetuadas
continuamente no tempo. Assim, serd denotada por {X(t) : t € T}, T = {t: t; <t < t5},
ou discreta se as observagoes sao feitas em tempos especificos, geralmente equi-espacados.

Neste caso serd denotada por {X(t): ¢t € T}, T = {t4,...,t,} (EHLERS, 2021).

3.2 Redes Neurais

Baseado no funcionamento de um neurénio biolégico, McCulloch e Pitts (1943)
propuseram o neurdnio matematico mais aceito a época: um neurénio artificial que calcula
a entrada de um sinal, o qual este é ampliado, comprimido ou invertido e depois é

normalizado e passado adiante, seja para outro processo ou para um resultado final.

Figura 2 — Estrutura de funcionamento de um neurdnio artificial.
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Fonte: Adaptado de (HAYKIN, 2010).

A Figura 2 ilustra a estrutura de um neuronio artificial, que, de acordo com

Haykin (2010), apresenta os seguintes componentes basicos:
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e Um conjunto de sinapses, em que cada uma possui um valor de peso, que representa
a “forca” da conexao. No neur6nio k, um sinal de entrada x; é multiplicado pelo

peso sindptico wy;, onde i varia entre [1, m];

o Uma combinagcao linear ¥ que realiza a soma ponderada dos sinais de entrada x;

conforme os respectivos pesos sinapticos wy;;

o Uma variavel bias b, que serve para aumentar o grau de liberdade na tendéncia de

ajuste dos pesos;

o Uma funcao de ativacao ® que mapeia a solucao de R* — R? com ¢,q € N e com

t>q.

Matematicamente temos em multiplicagdo matricial a seguinte representacao:

Iz o0 Zim wWo Yo
1 o1 ... Xom w1 Y1
X = )
_1 Tp1 .- xnm_ _wm_ _ym_

onde a matriz de entrada, ou seja, entrada da rede é multiplicada por um vetor de
pesos. Assim, dessa combinagdo linear a rede produz os elementos y;, i € [0, m], em um
vetor resultante, esses passam por uma func¢ao de ativac¢do, onde o usudrio/programador
determina um limiar para a ativacdo. Usualmente. Apos a aplicacao do limiar, as saidas
poderao ser 0, para desativado, e 1, para ativado. As redes com essa configuragdo sao muito
eficientes para problemas especificos, mas deixa a desejar em problemas que requerem

alto grau de generalizacdo (FALCAO et al., 2013).

3.2.1 Redes de Miiltiplas Camadas e Back Propagation

Para contornar o problema da generalizacao fraca da rede perceptron foi proposta
rede perceptron de multiplas camadas (MLP, do inglés, multilayer perceptron). Além
do processo de propagacao direta de dados, conhecido como feed-forward, as MLPs
também utilizam o processo de propagacao reversa, chamado de feed-backward, no qual
o erro ¢ propagado da camada de saida para a camada de entrada. O processo feed-
forward e feed-backward é conhecido como algoritmo de retro-propagagao (em inglés,

Backpropagation). A ideia principal das redes MLPs é o fato de neur6nios biol6gicos
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trocarem e compartilharem informagoes entre si, enquanto a retro-propagacao do erro esta
na correcao do aprendizado por tentativa e erro Rumelhart, Hinton e Williams (1986). A
Figura 3 exemplifica visualmente como é a estrutura de uma rede de multiplas camadas.

Figura 3 — Arquitetura de uma rede MLP com uma camada oculta.
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Fonte: https://playground.tensorflow.org/.

As redes MLP usam a regra de aprendizado por reforco através da correcao de erro,
que ocorre por meio do algoritmo de retro-propagacao. O processo de aprendizagem por
retro-propagacao de erro consiste nos dois passos feed-backward e feed-forward. Os pesos
sinapticos permanecem fixos durante a etapa de feed-forward, mas na retropropagacao,
todos os pesos sao ajustados de acordo com uma regra de correcao de erro, que se baseia
na saida correta esperada (HAYKIN, 2004). Na Figura 3, rede MLP recebe 7 entradas
derivadas de X; e X, e aplica sobre elas filtros seguidos (Matrizes de pesos), o primeiro
conjunto de filtros sao denominados camada escondida (primeiros 5 neurdnios) e o segundo
conjunto de camada de saida (dltimos 5 neur6nios) sendo ativados usando a fungao de
ativagao binaria sigmoide (MARREIROS et al., 2008) classificam as amostras de entrada
em dois grupos. Pode-se notar que cada neurdnio é um classificador linear e a combinacao
desses gera uma classificagdo multilinear. Ainda se nota que a rede consegue identificar
quais caracteristicas sdo mais importantes, dando a elas maior peso, representado pela
linha de espessura maior das linhas das sinapses.

O treinamento da rede MLP consiste basicamente de 12 passos, e sao:

1- Inicializar os pesos e bias Seja H o nimero de neurdnios da camada escondida,

I o niimero de neuronios da camada de entrada e O da camada de salda, montam-
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se as matrizes Wy, = Myy«1, Won, = Moxr, biasy; = My ebias,, = Moy, onde
Whi, Wop, biasy; e bias,), sao respectivamente os pesos entre camada escondida e
de entrada, pesos entre camada escondida e de saida, bias entre camada escondida
e de entra e, bias entre camada escondida e de saida. Todos sdao matrizes de
valores aleatérios com distribuicao equidistante, serdo o primeiro palpite que a

rede dard para a estratificacao das caracteristicas exploradas.

2- Calcular a entrada da camada escondida Dada as variaveis de entrada u e x
a dimensionalidade de u, a entrada da camada escondida é data por input, =

Wy - u + biasy; - Mix,, onde Miy, ¢ uma matriz unitaria.

3- Calcular a saida da camada escondida Dada a funcao de ativacao f, a saida

da camada escondida é dada por Y, = f(inputy,).

4- Calcular a entrada da camada de saida Seja yh a dimensionalidade de Y}, a
entrada da camada de saida é dada por input, = wep, - Y3, + biase - Mixyn, onde

M yyn € uma matriz unitaria.

5- Calcular a saida da rede neural Dado k real a saida da rede neural é obtida

por Y = k - input,.

6- Calcular o erro de saida O erro de saida é dado por E = D —Y , onde D sao

os valores esperados.

7- Calcular a variacao dos pesos entre camada de saida e escondida Dado o neurd-
nio 7 de saida e o neurénio j escondido, a variacao entre 7 e j é calculada pela
seguinte equacao Aw;; = 1.€;. fi .out; , onde n ¢ uma constante denominada taxa
de aprendizado, e; o erro do neurdnio i, f; a derivada da funcao de ativacio do

neurdnio ¢ e out; a saida do neurénio escondido j.

Assim, pode-se realizar um sé calculo. Dada as dimensoes de input, = t, calcula-se
a derivada da funcao de ativacao da camada de saida df = k- M;, M, é uma
matriz unitaria. Disso decorre que para se corrigir o bias tem-se Abias,, =
n - [Z(E@df)T}T e AWy, =1 (EQdf)-Y,", onde ® é o produto Hadamard
(MESQUITA et al., 2014).

8- Calcular o erro retro-propagado Dado o neurénio ¢ de saida e o neurénio j

. /7 / /7
escondido, o erro retro-propagado é dado por e; = — >_7 e;.df; .w;;, onde ¢e; é o
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erro do neurénio escondido j, e; o erro do neurdnio de saida ¢ e w;; o peso entre

esses dois neurdnios. Da mesma forma, pode calcular o erro em um s6 calculo

Ep = —We, - (EQdf).

9- Calcular a variacao dos pesos entre camada escondida e de entrada Dado o
neurdnio ¢ de saida e o neurdnio j escondido, a variagao entre 7 e j é calculada
pela seguinte equacao Aw;, = —1.e;. f]'uk , onde 1 ¢ uma constante denominada
taxa de aprendizado, e; o erro do neurdnio ¢, fj/- a derivada da fun¢ao de ativagao
do neurénio ¢ e ux o neurénio k de entrada. O valor negativo é posto para se
descolar no sentido contrario apontado pelo gradiente, percorrendo assim para o
menor valor possivel obtido pela funcao de custo, ou seja, de avaliacao do erro

global.

Para se realizar um sé calculo, pode-se obter a variacao dos bias por Abiasy; =

’ T ’
—n- {Z (B f )T} e a variacdo dos pesos dado por AWy, = —n- (B, @ f) - u”.

10- Atualizar os valores dos pesos e bias Os valores dos pesos sao atualizados
utilizando Wy; = Wy + AWy s Won = Won + AWop, bias,, = bias,, + Abias,y, e

biasy; = biasy; + Abiasy;.

11- Calcular o erro global A funcao de custo mais utilizada para se calcular o
desempenho geral da rede é o MSE (da sigla em inglés Mean Squared Error) dado

1
por MSE = =3 (D —Y)? onde n ¢ a quantidade de amostras.
n

12- Verificar se erro global é maior que erro maximo esperado Caso a verifica-

¢ao seja verdadeira retorna-se ao passo 2.

E importante destacar que tanto as funcoes de ativacdo da camada escondida e
da camada de saida podem ser as mesmas. Neste trabalho descreve-se a funcao genérica
para a camada escondida e para a camada de saida a funcao linear. Também pode-se
utilizar bias ou nao, bem como outra fungao de custo para o erro global. Essa rede possui
diversas vantagens sobre a Perceptron, a MLP de uma camada, mas também continua a
ter muitas desvantagens, a maior delas é a perda do gradiente ao passo que se adicionada

novas camadas escondidas.
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3.2.2 Aprendizagem Profunda

O aprendizado profundo é uma area do aprendizado de maquina cujo objetivo é
isolar caracteristicas elementares para que os algoritmos de aprendizagem possam construir
um conhecimento abstrato utilizando relagées hierarquicas entre as caracteristicas dos
dados observados (GUO et al., 2016).

Essas técnicas forneceram aos computadores o poder de construir seus proprios
conhecimentos. Essa capacidade vem atraindo diversas areas do conhecimento, principal-
mente quando se trata de processamento de grandes quantidades de dados (NAJAFABADI
et al., 2015). Goodfellow, Bengio e Courville (2016) mostram que para se entender um
conceito complexo é necessario conhecer a esséncia do conceito, ou seja, conhecer conceitos
mais simples.

O aprendizado realizado utilizando diversas camadas escondidas denota-se apren-
dizado profundo. O aprendizado profundo é possivel por meio a redundancia, bem como a
exploracao disjunta das camadas escondidas de varias caracteristicas diferentes.

Assim o aprendizado profundo é aplicado nas mais diversas areas com diferen-
tes fins e mostrando sempre competitividade ou superioridade (SHINDE; SHAH, 2018).
Atualmente os algoritmos de aprendizagem profunda sao reconhecidos pelo excelente de-
sempenho em tarefas que envolvem processamento, reconhecimento de padroes, tratamento,

regressao e clusterizacao de imagens e videos.

3.2.3 Redes Neurais Convolucionais

As Redes Neurais Convolucionais (CNNs, do inglés Convolutional neural network)
sao hoje uma dos modelos de redes de aprendizado profundo mais conhecidos. A principal
caracteristica dessas redes sao suas camadas convolucionais, que aprendem as caracte-
risticas das entradas por meio de campos receptivos locais, ou seja, matrizes menores
que comumente se denomina filtros. Esses filtros sao equivalentes aos neurénios nas redes

MLPs.

3.2.3.1 Camada Convolucional

De acordo com Ponti e Costa (2018), nas camadas convolucionais cada neurdnio
é um filtro aplicado a uma imagem de entrada e cada filtro é uma matriz de pesos. Assim,

dada uma imagem RGB 28 x 28 x 3, em uma rede MLP teriamos para cada sinapse
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2.352 pesos, em vez disso definimos um filtro k X Kk X D, onde k ¢é a primeira e a segunda
dimensao do filtro e D a dimensao corresponde a imagem de entrada. Escolhendo-se k = 5,
obtém-se um filtro 5 X 5 x 3 que corresponde a 5 x 5 x 3 = 45 pesos.

Assim, dados n filtros, esses serao aplicados a um mesmo local de uma imagem
(campo receptivo) e aplica-se o somatério do produto entre esses filtros dados pela Equacao

3.3.

Gegay) =3 S fliigle—iy— 7). (3.3)

1=—00 j=—00
onde (x,y) e (i,j) sdo coordenadas da imagem e dos filtros, respectivamente.

Esse processo é realizado movimentando os filtros sobre a imagem, caso se queira
preservar o tamanho da imagem usa-se o preenchimento das bordas com zeros (padding
same), caso contrario, usa-se padding valid. O movimento (stride) dos filtros é dado por
um numero natural e representa em quantos pixels o filtro sera transladado para realizar
a proxima operacgao.

Apés as camadas convolucionais, comumente usa-se uma funcao de ativagao. A

funcao mais utilizada é a funcao ReLLU, dada por:

f(z) = max(0, z) (3.4)

3.2.3.2 Camadas Fully Connected (FC)

As camadas FCs, também conhecidas como camadas totalmente conectadas, sao
utilizadas nas redes MLPs e, apds blocos sucessivos de convolugao, visam aumentar a
dimensionalidade das caracteristicas processadas. Isso permite a andlise direta de grupos
de caracteristicas e a identificacdo da redundéancia produzida por diferentes convolugoes.
Isso é possivel porque, para cada neurdnio, ha n dados em uma camada FC, resultando
em um tensor (K x k x d) e k? x d pesos. No total, a quantidade de pesos nos neurdnios
éde k? x d xn.

Antes de chegarem as camadas totalmente conectadas (FCs), é comum que
os tensores sejam transformados, sendo achatados e redimensionados para uma tnica

dimensao. Esse processo é conhecido como Flatten.
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3.2.3.3 Batch Normalization (BN)

A operagao de normalizagdo de batch (BJORCK et al., 2018) pode ser explicada
em quatro passos principais. Primeiro, por meio da Equacao 3.5, o BN determina a
média do lote. Segundo, pela Equagao 3.6, determina a variancia do lote. Posteriormente,
normaliza o vetor de ativagao com a Equacao 3.7, que possibilita uma distribuicao normal

equidistante. Por fim, ajusta a distribuicao utilizando v e .

1 .
=329, (3.5)

onde Z® ¢ o vetor de ativacao, y a média do lote e n a quantidade de elementos do lote.

0% == (Zu — pw)?, (3.6)

onde 6% é a variancia do lote e n a quantidade de elementos do lote.

a0 _Z0—p
norm \/m )

onde Z() 6 o vetor de ativagio normalizado, n a quantidade de elementos do lote e ¢ é

(3.7)

uma constante usada para estabilidade numérica.

Z=~nxZ9 48 (3.8)

norm

onde Z é o lote com a distribui¢ao 6tima, o e § dois parametros treinaveis. v possibilita o

ajuste de 6 e B o ajuste do bias.

3.2.4 Técnica de Imputacao Baseada em Aprendizado de Maquina

Uma Rede Adversaria Generativa (GAN) (TORRE, 2023) é composta por uma
rede denominada Gerador que produz novas instancias de dados enquanto e outra deno-
minada Discriminador que decide se uma instancia de entrada pertence ao conjunto de
imagens reais do treino ou nao. Na Figura 4 verifica-se esse processo.

Em particular tem-se a rede Pix2Pix GAN. Essa sera tomada como exemplo
para explicar esse tipo de rede. Dessa forma, no que diz respeito a métodos baseados em

aprendizado de maquina, este estudo propos um método de imputacao de dados ausentes

a partir da rede Pix2Pix GAN(ISOLA et al., 2016).
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Figura 4 — Estrutura De uma Rede Adversaria Generativa

Discriminador

"WE-‘:?« | —— Real
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Imagem Falsa

Fonte: Acervo do autor.

A rede Pix2Pix é uma rede que usa Redes Adversarias Generativas (GAN’s) para
traduzir imagens, ou seja, converte uma imagem em outra. Essa rede é muito util na
area de processamento de imagens, algumas de suas aplicacoes estao em colorir imagens
artificialmente a partir de bodas e desenhos (Figura 5a) e em um processo contrario pode

gerar imagens mais simples como mapas a partir de imagens de satélite Figura (5b).

Figura 5 — Tradugdo de usando Pix2Pix

(a) Imagem de fachada (b) Imagem de satélite

Salda

Entrada Saida

Fonte: Adaptado de (HESSE, 2017) Fonte: Adaptado de (ISOLA et al., 2017)

A estrutura de rede Pix2Pix é composta por duas redes, a primeira rede é uma
U-Net (RONNEBERGER; FISCHER; BROX, 2015a) e um Encoder. A rede U-net é a
rede responsavel pela geragdo de uma imagem falsa e recebe o nome de gerador, por outro
lado, o Encoder recebe o nome e Decodificador e tem objetivo de diferenciar uma imagem

real de uma imagem falsa.



37

A rede em questao recebe uma imagem como entrada, o que a distingue de uma
Generative Adversarial Network (GAN) tradicional (BAU et al., 2018), que recebe um
ponto de espaco latente em vez disso,ou seja, uma informacao generica de um conjunto
de dados (ARVANITIDIS; HANSEN; HAUBERG, 2017). A aleatoriedade na rede é
introduzida através das camadas de dropout, que eliminam parte do aprendizado de uma
camada da rede neural. A saida dessa rede é uma outra imagem no dominio do espaco de
destino.

Por outro lado, o discriminador que é o Encoder recebe duas imagens de entrada,
uma imagem real e a outra imagem gerada pelo gerador. O discriminador concatena
as duas imagens que passam por camadas de Downsampling onde sao re-amostradas e
comprimidas e ao final tem como saida uma probabilidade de pertencer a uma das duas
classes, verdadeira ou falsa. A rede Pix2Pix foi projetada para classificar ndo a partir da
imagem inteira, mas a partir de trechos da imagem por meio do discriminador Markoviano

(PatchGAN).

Figura 6 — Componentes da rede Pix2Pix
(a) Fluxo de treinamento para o Discriminador

(b) Fluxo de treinamento para o Gerador

Imagem Imagem de
objetivo entrada Imagem Imagem
objetivo de entrada
Gerador
Gerador
r———]—-——=—===-=-- -—-—
1 1 Erro Médio -
ILDiscriminador {Discriminadoﬂ Absoluto Discriminador
1 |
| s A p—
Todos 1s
Todos 1s Todos 0s /

Entropia Cruzada
Lambda

Sigmoide

Entropia cruzada
Sigmoide

Entropia cruzada
Sigmoide

gradientes Gradientes
Fonte: Adaptado de (ABADI et al., 2015) Fonte: Adaptado de (ABADI et al., 2015)

A Figura 6 mostra o fluxo de treinamento da rede Pix2Pix discretizado para o

Gerador e Discriminador. Pode-se ainda notar que o aprendizado da rede tem por base
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o Erro Absoluto Médio (MAE), a funcao de ativagao sigmoide e uma fungao de custo

baseada na sigmoide.

3.3 Técnicas de Classicas de Imputacao

A etapa de processamento de dados é importante em qualquer andlise, mas é
comum a ocorréncia de periodos sem informacoes disponiveis nos dados. Isto se deve a
diversos fatores, como erros humanos ou falhas em equipamentos de medicao. Estes dados
ausentes, também conhecidos como falhas, sdo um dos principais problemas no estudo
de séries temporais. Entre as estratégias usadas para resolver este problema, estdao os
métodos de preenchimento de falhas, também conhecidos como métodos de imputacao
de valores ausentes (JUNIOR, 2022). Este trabalho selecionou 11 técnicas de imputagao,
incluindo técnicas estatisticas e baseadas em aprendizado de maquina.

As primeiras técnicas selecionados sdo a média e mediana. Esses métodos sao
muito conhecidos e amplamente utilizados em estudos pela comunidade cientifica, eles
consistem necessariamente na substituicao de valores tinicos ou trecho de valores faltosos
denominados (gaps) pela média e mediana. Essas medidas podem variar conforme a
abordagem tomada. Podem ser calculadas a partir de observacoes de todas as amostras ou
amostra especifica, de um grupo que atende a certas caracteristicas ou a regras especiais
definidas pelo autor. Nesse trabalho, a substituicao de valores faltosos pela média e
mediana considerard todas as amostras disponiveis.

Adicionalmente, tém-se os métodos Backfill e LOCF (Last observation carried
forward), que substituem o valor faltoso de observagao pelo valor da préxima observagao
e valor da observacao anterior, respectivamente. O método Backfill ndo substitui gaps
quando estes estao no inicio da série temporal, antes de todas as observacoes validas.

Outros métodos comuns no tratamento de dados sdo as interpolacoes. O método de
interpolagao mais simples ¢é o linear. No qual, para dois pontos p1 = (2o, %) € p2 = (21, 1),
calcula-se o ponto (z,y) € [p1, p2] pela Equacao 3.9. Além disso, para o cdlculo da variavel
dependente y, a variavel independente x deve ser conhecida.

T — X9

y=1yo+ (y1 — %) (3.9)

1 — o

Outras interpolagoes, de grau maior que um, sdo melhor entendidas pela aproxi-
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macao de um polinémio da forma

Po(X)=a, X"+ a, 1 X" '+ + a1 X + ap. (3.10)

No entanto, a interpolacao polinomial largamente utilizada é a de Lagrange

(MENEZES; DUARTE, 2010) (Equacao 3.11), por ser muito mais eficiente e de menor

custo.
n n X _ X
PX)=>u [l v— (3.11)
0 G=0;57#i Xi = Xj
com n € N.

Dessa forma, para calcular a interpolacao de grau n, basta utilizar a equagao de
interpolacao de Lagrange.

Algumas interpolacoes sao mais complexas e de alto custo computacional, como
interpolacao por splines. Este método consiste em uma funcao definida por partes, na
qual cada parte é um polinémio de grau n — 1 controlado por n pontos. As B-splines sao
uma combinagao de splines de mesmo grau B (WOLD, 1974). Assim, pode-se definir a

Spline univariada na base B-spline segundo a equacao:
n—1
S(t) = p;B;i(t), (3.12)
j=0

onde Bj é a j-ésima funcao de base da B-spline de grau n, k nés e p; ¢ um ponto de

controle, calculada conforme a equacao:

1 parat; <t <t
’ ’ se k=1;

B, x(t) = < | 0 Caso contrério (3.13)

t—t; t—t;
{JBj,kl,t(t) + ——L—Bj1p-1(t); se k> 1.
tivk—1 —t; Livk—1 — 1

O valor de k determina o nimero de segmentos da spline, cada um definido por
um conjunto de nés adjacentes. Portanto, aumentar o valor de k£ aumenta a flexibilidade
da spline, mas também aumenta a complexidade computacional. Em geral, escolhe-se um
valor de k que forneca a flexibilidade necesséaria para ajustar a curva aos dados, mas que

também mantenha o custo computacional razodvel.
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Além dos métodos apresentados, utilizou-se a média mével simples (MMS). Dado

um conjunto de pontos A = (ay, az, - ,a,) e m <n|lm,n € N, a MMS ¢ definida por

i

*x N .

ai—g se 1 < m;
k=0

MMS = 0 (3.14)

1 .
a; = = Z Qj—mtk S€ T > M,
k=0

onde a ¢ um termo qualquer predito pela MMS e m o tamanho da janela utilizada. Neste
trabalho utilizou-se a MMS com janelamento m = 3.

Por fim, para métodos estatisticos, tem-se o K-Nearest Neighbors (K-NN). Adotou-
se o modelo de Flores, Tito e Silva (2019), o 4-NN. Esse método utiliza a média dos 4
vizinhos mais proximos e, notavelmente, nao imputa valores ausente para gaps que vao

além disso.

3.3.1 Redes Long Short Term Memory

De acordo com Staudemeyer e Morris (2019), as redes neurais Long Short Term
Memory (LSTM) é uma variagao da Recurrent Neural Networks (RNN). As duas redes
contém, além da entrada normal, uma entrada de uma iteracdo anterior. A Figura 7
mostra a rede em uma representacao grafica na forma reduzida, porém com o lago pode-se

interpretar como uma representacao estendida da rede, conforme a Figura 8.

Figura 7 — Forma resumida de uma RNN.

@ Figura 8 — Forma estendida de uma RNN.

S S

Fonte: (KANG, 2017)

A principal caracteristica das RNNs parte da observagao do aprendizado humano,
que utiliza o aprendizado de experiéncias anteriores, principalmente recentes, para otimizar
o processo de aprendizado do estado presente (KARPATHY; FEI-FEI, 2015) e, no caso
de informagoes com correlagoes fortes em periodos relativamente curtos, elas funcionam
muito bem. Contudo, existem casos que a correcao forte esta entre elementos de diferentes

periodos de tempo e cria a possibilidade da rede nao conseguir conectar a informacgao ao
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ponto no qual ela é necessaria. As redes LSTM foram projetadas especificamente para
evitar o problema com informacoes de longo prazo, uma vez que essas informacoes podem
ser essenciais para a representagao correta das caracteristicas dos dados.

A LSTM possui uma estrutura em cadeia composta por quatro redes neurais
(Figura 9) e uma estrutura em blocos de meméria denominados células. As informagoes
sao armazenadas pelas células e as atualizagdes de meméria sao feitas pelos portdes (do
inglés, gates). Existem trés tipos diferentes de portoes, a saber Forget Gate, Input Gate e

Output Gate.

Figura 9 — Rede LSTM padrao

1

1

Input :

Modulation -

Gate |

Xt _=_| Forget :
b, 1_‘J Gate J

Fonte: (KANG, 2017)

O Forget Gate é responsavel pela remocao das informagoes dispensaveis nas
células. Esse portao recebe duas entradas: X; (entrada no momento t) e h;_; (saida de
célula anterior). O resultante é ativado por uma fungao que fornece uma saida bindria,
eventualmente uma sigmoide. Essa funcao de ativacao tentara empurrar os resultados
para seus limites inferiores e superiores, ao passo que quanto mais proximo de 0, maior é a
probabilidade da informagao ser descartada e quanto mais préximo de 1, de ser mantida.

Input Gate é responsavel pela adicao de informagdes uteis. Esse portao utiliza as
mesmas entradas do Forget Gate que, antes de serem processadas pelo portao, passam por
ativagao de uma sigmoide que regula essas entradas. Em seguida, o portao ativa a entrada
usando uma fungao tangente hiperbélica (tanh) que tem um espaco de probabilidade
maior. Assim, a saida da tnh e a saida modulada sao multiplicadas para preservar as
informagoes que os dois processos julgaram ser teis.

Por fim, tem-se o Output Gate, com a tarefa de extrair informacoes uteis do estado

da célula atual. Primeiro, aplica-se a func¢ao tanh nas informagoes que chegam a célula.
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Entao, a informacao é regulada pela sigmoide que filtra os valores a serem lembrados
usando as entradas h;_; e X;. Os valores da saida da célula e valores regulados sao
multiplicados para preservar as informacoes uteis por meio da ampliacdo da probabilidade
resulte da multiplicacao para serem enviados como uma saida e entrada para a proxima
célula.

A memoria de longo prazo comumente se denomina estado da célula. As setas
em loop indicam o processo recursivo desta. Por meio dessa recursao, as informacoes
dos intervalos anteriores sao armazenadas na célula LSTM. Por esse motivo, essa rede ¢é
muito aplicada em processos de modelagem de linguagem, tradugao de idiomas, legendas
em imagens, geracao de texto e chatbots agora ganharam espaco em diversas aplicacoes

relacionadas a séries temporais.

3.4 Meta-aprendizado

Um grande desafio no aprendizado de maquina é tornar o aprendizado continuo,
ou seja, nao ter sempre que iniciar o aprendizado do zero. Para contornar esse problema,
diversos estudos foram realizados com objetivo de se otimizar o proprio algoritmo de
aprendizado usando aprendizado anterior de outros algoritmos (HOSPEDALES et al.,
2021).

O processo de aprendizado supervisionado de maquina convencional geralmente
parte de um conjunto X= {(x1,41),..., (s, yn)}, onde x,, é a enésima entrada da rede
e Y, 0 enésimo rotulo ou valor desejado para a entrada x,. Nesse caso, o aprendizado é
realizado fazendo o treinamento para o modelo § = gg(x), parametrizando 6 e resolvendo
a equacao:

argmin

0 = 0 ((X,0,N), (3.15)
onde ( é a fungdo de perda que mede o erro entre a classe ou valor verdadeiro e a classe
ou valor predito pelo modelo gg; e A sdo dados do aprendizado generalizado, geralmente
pesos, que mostram como a rede deve decidir para prever o resultado. Esse modelo
¢é avaliado em outro conjunto de dados de validag¢ao, que nao entram no conjunto de
dados de treinamento, no qual o rétulo/valores reais sao conhecidos. Geralmente ha um
terceiro conjunto, denotado conjunto de teste, cujos dados nao estao nos conjunto citados

anteriormente. Esse ltimo conjunto permite avaliar a generalidade do aprendizado para
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futuros casos que estao no mesmo escopo dos dados de treinamento, mas assumindo-se
que sao dados que serao coletados futuramente.

Diferente deste processo, o meta-aprendizado é realizado construindo-se inicial-
mente o metadado. O metadado é construido aplicando-se, por exemplo, um conjunto de
algoritmos de aprendizado convencional onde sao anotados os resultados de cada algo-
ritmo. Esses resultados sao passados para um algoritmo de aprendizado, visando aprender
como os algoritmos anteriores aprenderam e, a partir dai, aprender com os resultados
armazenados no metadado. Assim, dado o desempenho A em um conjunto de tarefas
(metadado) ¥(T), onde T' é um resultado especifico para uma fungao de perda em um
conjunto de dados, I' = {X, (}. Formalmente definimos o processo de meta-aprendizado
pela equagao:

min
A Er ~ 4 ¢(X0,2), (3.16)
onde ¢ é a funcao de perda regular do aprendizado da construcao do metadado e X o

conjunto de dados treino e validacdo. Entao, define-se a nova fungao perda por
C(X7 )\) — C(Xval’ 9*(Xtrain’ )\)’ )\)’ (317)
onde 6* sao os parametros obtidos pelo processo de construcao do metadado.

3.5 Meétricas de Avaliacao

Os experimentos realizados nesse estudo optou-se pelo uso do Erro Médio Absoluto
(MAE) , que é menos sensivel a desvios em comparagao com o Erro Médio Quadratico
(RMSE), e, portanto, mais adequado para lidar com variagoes na série. O RMSE fornece
uma visao geral do erro. Em contrapartida, o MAE é uma das métricas usadas para
avaliar a diferenca absoluta entre as imputacgoes previstas pelo método avaliado e o valor
esperado, sem se sensibilizar a variabilidade dos dados. Ainda que o RMSE fornega uma
visao geral, o Symmetric Mean Absolute Percentage Error (SMAPE), descreveremos a

seguir, também o fornece essa visao, por isso nao utilizaremos o RMSE.

n

1 R
MAE = ﬁZ|yz—yz| (3.18)
i=1

Onde y; € o valor real e g; o valor predito.
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Para uma avaliagdo mais global e percentual, propos-se a métrica Adapted Sym-
metric Mean Absolute Percentage Error (ASMAPE) que consiste em uma adaptagao do
SMAPE (KREINOVICH; NGUYEN; OUNCHAROEN, 2014) convencional para resolver
os casos de indeterminagao. O SMAPE e ASMAPE (3.19) sao semelhantes, pois a pri-
meira desconsidera as indeterminagoes, enquanto a segunda apenas as altera para zero.
Decidiu-se evidenciar tal abordagem, pois na literatura atual tais abordagens nao sao

explicitadas ao leitor.

1 n 0, se Z':AZ‘:O
ASMAPE = - Y ey

n;3

|lyi =i (3'19)
lyil-+ly:il?

caso contrario

onde y; é o valor real, §; o valor predito e a quantidade de amostras.
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4 MATERIAIS E METODO

Este capitulo descreve a base de dados, o método de imputacoes proposto que é
baseado em meta-aprendizado, combinando 11 técnicas distintas de imputacao, sendo uma
delas uma técnica proposta baseada na rede Pix2Pix GAN. Inicialmente, apresenta-se
a base de séries temporais na qual o método desenvolvido foi aplicado, seguida pela
preparacao das séries para imputacao por utilizando todas as técnicas disponiveis. As
técnicas de imputagao foram aplicadas para se obter o desempenho de cada uma, com
a construcao do metadado como etapa preliminar. Além disso, serda detalhada a rede
proposta para o meta-aprendizado, e serdao fornecidas informagoes sobre o hardware e

software utilizados no desenvolvimento desta pesquisa.

4.1 Aquisicao da Base de Dados

A base de dados foi construida a partir de bases de dados ptublicas. Os critérios
de busca de dados foram, datasets publicos de séries temporais univariadas. Para esse
estudo selecionaram-se séries temporais numéricas com dados completos, ou seja, sem
valores faltosos, por ser necessario ter os dados originais para que se possa avaliar o erro
real das imputacoes.

Foram escolhidos 15 datasets provenientes de 12 areas distintas, incluindo, por
exemplo, energia, nimero de passageiros aéreos, compartilhamento de veiculos, produgao
de bebidas e pandemia. Ao todo, foram obtidas 777 séries com uma variedade de padroes

de tendéncia, sazonalidade, ciclos e estacionariedade.

4.1.1 Datasets com Tendéncia e Sazonalidade

O primeiro dataset que apresenta tendéncia é o Air Passengers (AP) (BROWN-
LEE, 2019) (Figura 10a). Com dados de passagens aéreas mensais, o dataset possui 144
amostras dos anos de 1949 a 1960 e possui apenas uma série com valores variando de 104
a 622. A Figura 10a mostra que seus ciclos se repetem por periodos entre 1 e 1,5 anos.

Em uma area diferente, adquiriu-se o dataset FElectric Production (EP) (US,
2022) (Figura 10b), que contém dados da produgao industrial de servigos de utilidade
publica, elétricas e de gas, nos Estados Unidos, dos anos 1985 a 2018. Os dados possuem

anotacao didria com minimo de 55,3151 e maximo de 119488. Na Figura 10b nota-se que a
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sazonalidade se mostra com certa regularidade dentro de 1 ano. No entanto, a visualizacao
dos ciclos nao sao triviais.

O terceiro datatset é o Monthly beer production in Australian (MBPA) (BAHN-
SEN, 2021) (Figura 10c), que contém dados mensais da produgao de cerveja na Austrélia.
Os dados no periodo de 1956 a 1955 tem valor minimo de 64,8 e maximo de 217,8.
Na Figura 10c observa-se que a série apresenta comportamento semelhante ao FElectric
Production, mas com sazonalidade com mais oscilagoes.

Por fim, tem-se o dataset Covid-19 (Figura 10d, contendo dados diarios da
Covid-19 no periodo de 2020 a 2021. Possui cinco principais variaveis: (Country/Region,
Province/State, Confirmed, Recovered, Deaths), mas apenas Confirmed, Country/Region e
Deaths foram selecionadas por nao apresentarem valores faltosos. Assim, foi efetuada a
divisao considerando as sub-variaveis paises, gerando 394 séries tinicas de casos confirmados

e de 6bitos com valor minimo de 0 e méximo de 80625120.



Figura 10 — Gréafico das séries com tendéncia

(a) Grdfico da série Air Passengers
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(b) Gréfico da série Electric Production
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utor.

A Tabela 2 mostra a quantidade de séries univariadas que o dataset possui, a

fonte onde pode ser encontrada e o intervalo de valores das séries.

Tabela 2 — Principais caracteristicas dos datasets das séries com tendéncia

Dataset Quantidade de séries Fonte Intervalo de valores
Air Passengers 1 (BROWNLEE, 2019) [ 104, 622 ]
FElectric Production 1 (US, 2022) [ 55,31, 129,40 |
Monthly beer production in Australian 1 (BAHNSEN, 2021) [64,8,217,8 ]
Covid-19 301 (DATA, 2022) [0, 8B17 |

4.1.2 Datasets com Séries Estacionarias

As séries estaciondrias sao séries que apresentam aleatoriedade em torno de

uma média constante (MORETTIN; TOLOI, 2018). H& duas principais abordagens para

identificar se uma série é estacionaria. A primeira é uma abordagem visual onde se traca

a média da série e depois verifica se hé simetria na série temporal. Contudo, a segunda
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abordagem ¢é mais confiavel, o teste Augmented Dickey Fuller (ADF test). O ADF teste
verifica a probabilidade de existir raiz unitaria em uma série temporal (MACKINNON,
2010). Para isso, ele toma, respectivamente, Hipotese Nula (HO) e Hipétese Alternativa
(H1) como: “A série temporal nao é estacionaria”, “A série temporal é estacionaria”.

No teste estatistico é avaliado o valor do ADF, o P-value e os valores criticos.
Caso o valor ADF seja menor que os valores criticos e p-value seja menor que um nivel de
significancia adotado, dizemos que com nivel de significancia adotado podemos negar HO
e aceitamos H1, caso contrario afirmamos HO. A seguir, apresentam-se os primeiros trés
exemplos desse processo.

O primeiro dataset com série estacionaria é o Aeration rate (AR) (DUNN, 2018)
(Figura 11a), que com significAncia de 5% apresentou ADF = -12,31, p-value=0,00 e
valores criticos de 1% = -3,44, 5% = -2.86 e¢ 10% = -2,56. Aeration rate sao dados de
fluxo total de ar adicionado a um tanque de aeracao!, em litros, com 573 observacoes
durante 1 minuto. Os tanques de aeracao dependem da quantidade de ar adequado para
manter particulas solidas em suspensao, de forma que, se for adicionado muito ar, ha a
perda de produto solido valioso.

Com significancia de 5%, ADF = -5,52, p-value: = 0,00 e valores criticos de 1%
= -3,435, 5% = -2,86 e 10% = -2,56 temos o dataset Ammonia(AMM) (DUNN, 2018)
(Figura 11b), esse marca a quantidade de amoénia que uma corrente de dgua possui em
uma estagao de tratamento de dgua. Os dados s@o de medigoes realizadas a cada 6 horas.
Esse dataset possui 1,440 amostras sintéticas, mas que simulam dados reais.

O dataset de dados de vendas de bebida, Beer sales (BS), (Figura 11c), contem
192 amostras. Em apenas uma série nao ha indicacao de onde sdao as vendas, tdo pouco
do periodo das vendas. Os dados de vendas variam entre 9,8413 a 17081. Beer sales
(GRAVES, 2022) obteve, a 5% de significidncia, ADF = -12,79 P-value = 0,00 e valores
criticos de 1% = -3,46, 5% = -2,87 ¢ 10% = -2,57.

O dataset Bike sharing (BSH) (FANAEE-T; GAMA, 2013) (Figura 11d) possui
duas principais séries, uma com amostras horarias e outra com amostras diarias de aluguel
de bicicletas realizados e devolvidos em locais diferentes. A série adotada de Bike sharing
foi a série de dados horarios, e nessa, apenas a subséries “cnt”, com 17389 registros do

total de bicicletas alugadas nesse periodo. Os aluguéis variam de 1 a 977 por do ano

L Aeracdo é uma etapa do tratamento de 4gua cujo objetivo é torna-la adequada para consumo humano

ou para uso em processos industriais (FURQUIM, 1978).
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de 2011 a 2012. Bike sharing possui duas principais séries, uma com amostras horarias
e outra com amostras diarias de aluguel de bicicletas realizados e devolvidos em locais
diferentes.

O dataset Sunspots (SU) (DATA/IMAGE; BELGIUM; BRUSSELS, 2021)(Figura
11e) contém dados do nimero internacional de manchas solares diarias do ano de 1818 a
2022. O nimero de manchas varia de 0 a 528, contudo quando nao ha ntimero disponivel
para o dia, o valor ¢é registrado com -1.

O dataset Parking Birmingham (PB) (STOLFIL; ALBA; YAO, 2017) (Figura 11f)
sao dados da taxa de ocupacao do parque Birmingham, operados pelo National Car Parks
(NCP) do Birmingham City Council. Parking Birmingham possui 4 subséries, das quais foi
adquirida a subsérie “Occupancy'que é a variavel numérica principal da série, enquanto as
outras trés sao as datas e capacidade do estacionamento e a string de Niimero do cédigo
do sistema.

Daily Minimum Temperatures in ME (DMTME) (KANKANA, 2022)(Figura 11g)
sao dados de registros de temperaturas minimas diarias em Maine EUA, no periodo de
1981-1990.

FElectricity Usage (EU) (DUNN, 2018) (Figura 11h) sdo dados da quantidade de
quilowatts-hora consumido em uma residéncia durante um periodo de 3,5 meses, de 25
de novembro de 2011 a 17 de margo de 2012. A série possui 4 varidveis (“Consumption”,
“kWR', * ‘Off-peakMid-peak", “ On-peak") com uma codificagao para uso no pico (10,8¢/kWh),
no pico médio (9,2¢/kWh) e fora do pico (6,2¢/kWh). Apenas a varidvel “ Consumption'foi
selecionada.

O dataset Electricity Load Diagrams 20112014 (ELD)(TRINDADE, 2021)(Figura
11i) contém dados de consumo de energia referente ao periodo de 2011-2015. As mostras
foram coletas a cada 15 segundos em um total de 140.256 amostras com valores variando
de 0 a 235,625. Esse dataset possui 370 variaveis (MT-001: MT-370), onde MT-001 é a
série de consumo referente de nimero 1, totalizando 370 séries de 370 clientes.

Paper basis weight (PBW) (DUNN, 2018) (Figura 11j) é uma série de dados da
medida da gramatura seca de papel em uma indtstria. Essas medi¢oes sao de um medidor
de varredura on-line, feito a cada 30 segundos. Os dados possuem 231 amostras.

Ruber Colour (RC) (DUNN, 2018)(Figura 11k) sdo dados da cor de um determi-

nado produto de borracha. Esta série é um exemplo de dados industriais para demonstrar
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como construir um grafico de monitoramento da cor de um produto de borracha. A série

de dados possui 100 amostras com valores variando entre 220 e 255.

Figura 11 — Grafico das séries estacionarias

(a) Grafico da série Aeration
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Tabela 3 — Principais caracteristicas dos datasets das séries estacionarias

Dataset Fonte Quantidade de séries | Intervalo de valores
Aeration rate (DUNN, 2018) 1 [20,4,281]
Ammonia (DUNN, 2018) 1 [9,9, 584 |
Beer sales (GRAVES, 2022) 1 [9,8, 17081]
Bike sharing (FANAEE T; GAMA, 2013) 1 (1, 977]
Sunspots (DATA/IMAGE; BELGIUM; BRUSSELS, 2021) 1 [0,26]
Parking Birmingham (STOLFI; ALBA; YAO, 2017) 1 [ 1, 4327 ]
Daily Minimum Temperatures in ME (KANKANA, 2022) 1 [0,263]
FElectricity Usage (DUNN, 2018) 1 [0,12,545]
FElectricity Load Diagrams 20112014 (TRINDADE, 2021) 370 [0, 4578125 |
Paper basis weight (DUNN, 2018) 1 2024, 206,9 |
Ruber Colour (DUNN, 2018) 1 [ 220, 255 |

4.2 Método Proposto

O método desenvolvido neste trabalho visa auxiliar no processo de imputacao de
dados faltosos em séries temporais univariadas. Para isso, foram, inicialmente, selecionados
datasets publicos e univariados. Esses datasets foram filtrados, onde apenas as séries que
possuiam variaveis numéricas foram selecionadas. A principal contribuicao do método
proposto estd na proposta de uma rede para usar no meta-aprendizado (VANSCHOREN,
2018) para imputar dados ausentes em séries temporais.

As etapas do método proposto baseado em meta-aprendizado consistem em:
aquisicao e pré-processamento da base de dados da STU, imputacao dos dados faltosos
simulados usando diferentes métodos de imputacgao, avaliacao dos resultados das imputa-
¢oes e construcao do metadado, desenvolvimento da rede, treinamento da rede proposta.
Nas préximas segoes o método sera detalhada. As principais etapas estao representadas

na Figura 12 e serao descritas nas préximas segoes.
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Figura 12 — Etapas do método proposto.
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4.2.1 Pré-processamento

O método proposto (Figura 12) inicia-se com a aquisi¢do dos datasets, descritos
na secao 4.1, para construcao de um banco de dados construido a partir da mineracao de
séries temporais univariadas.

Durante a selecao dos datasets foi observado que embora tivessem a descri¢ao
do periodo de observagao temporal de algumas séries, os dados originais nao possuiam
um campo com essa informacao, ou seja, os Comma-separated values (CSVs) possuiam
apenas as colunas com as observagoes sem a marcacao temporal, muito embora houvesse a

descrigao dessa marcagao temporal no local de hospedagem das séries. Por isso, para essas
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séries, foram produzidas horas e datas referentes a cada observagao utilizando a biblioteca
datetime 3.10 (ROSSUM; AL., 2021). Além disso, algumas anomalias foram corrigidas,
anomalias como tipo de dados numéricos sendo lidos como strings, orientacoes diferentes
entre séries, séries com cabegalho e outras sem, e anomalias geradas pelo préprio sistema
de aquisicao de dados, produzindo amostras a mais.

Em seguida, realiza-se o janelamento, no qual a partir de uma série se produziu
um conjunto de subséries com mesmo tamanho. Além disso, com objetivo de aproveitar
a maior quantidade de dados possivel, mas sem repetir todos os elementos, as janelas
que nao possuiam elementos suficientes para se igualar ao tamanho de janela definido foi
descartada quando nao possuiu pelo menos metade das janelas, e as que possuiram pelo
menos metade, foi redimensionada, considerando a inversao da série. Assim, nesse caso,
pelo menos duas janelas possuiu 50% dos elementos comuns.

Por fim, foram removidos aleatoriamente valores das janelas com taxas de 10%,
20% e 30%. As taxas sao refentes ao tamanho das janelas e nao das séries. Esse processo

pode ser visto no inicio da Figura 13 na Segao 4.2.2.

4.2.2 Imputagao

No passo da imputacao, tem-se um exemplo com a série Air passengers mostrado
na Figura 13. Inicialmente a série e dividida em m janelas de determinado tamanho, entao
sao removidos aleatoriamente amostras das janelas, entao a janela com valores faltosos ¢é
apresentada a primeira técnica de imputacao que imputa e retorna a janela com os valores
imputados. A mesma janela é apresentada a uma segunda técnica de imputacao com os
mesmos valores faltosos e , assim por diante até que a mesma janela seja apresentada a
todas as técnicas.

Para cada técnica de imputagao temos uma janela com valor imputado que sao
todas empilhadas. Na Figura 13 vé-se estas janelas com os valores imputados em vermelho,
pode-se verificar que apenas os valores em vermelho mudam, indicando uma imputacao
diferente por uma técnica. Paralelamente a imputacao as janelas com os valores perdidos,
também sao armazenadas empilhadas para os passo seguinte do método, verifica-se na
Figura 13 com a caixa com a descricao “m Janelas armazenadas para input da rede”. Os
métodos de imputacao utilizados foram explicados na Subsecao 3.3. Além desses, propds-se

um uma técnica de imputagao usando Pix2Pix GAN descrita na proxima Subsegao 4.2.2.1.



Figura 13 — Exemplo detalhado do método até a imputagdo com a série Air Passengers
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4.2.2.1 Técnica de Imputagao Utilizando Pix2Pix

A partir da rede Pix2Pix descrita na Subsecao 3.3, propos-se um novo método
para imputar dados ausentes em ST, ilustrado na Figura 14, que se inicia pela aquisi¢ao de
datasets univariados e ptblicos, os quais sdo adequados sob um mesmo padrao (disposigao
em linhas), para depois remover valores aleatoriamente e, em seguida, aplicar a rede

Pix2Pix para recuperar esses valores artificialmente perdidos (ALMEIDA et al., 2023).

Figura 14 — Etapas do método proposto usando a rede Pix2Pix.

Aquisicédo de Producéo artificial Treino da rede
séries de valores | Ppix2pix para
univariadas faltosos Imputagao

A

\

Criacéo dos datasets
(de imagens 2D) via
empilhamento de
janelas 1D

Pré-tratamento {—»|

Fonte: Adaptado de (ALMEIDA et al., 2023).

Realizado o pré-processamento, inicia-se a construcao das imagens 2D. Para
converter Série Temporal Univariada (STU) 1D em imagem 2D, propds-se um novo
método baseado no trabalho de Zhuang, Ke e Wang (2019). Para efeito de comparagcao, o
estudo separou dois bancos de imagens, um com uma transformacao simples (T1) que
apenas reorganiza sequencialmente, em um formato 32x32, janelamentos de tamanho
1.024, e 0 método de transformacao proposto (T2), que consiste em dispor a série sob um
mesmo padrao temporal. Dessa forma, realizou-se a discriminagao das subséries com a
mesma marcagao de tempo e data, de forma que essas subséries foram truncadas ao se
obter 32 elementos. Quando se obtém 32 subséries com a mesma marcacao temporal com
diferengas apenas do ano, obtém-se uma imagem 32x32.

Suponha-se, por exemplo, as vendas bimestrais de uma determinada corretora
de iméveis entre os anos de 2014 e 2019. Ao dispor essas vendas sob a mesma marcagao
temporal, obtemos para cada linha e coluna, o ano de vendas e o bimestre, respectivamente.

Pode-se observar esse processo na Figura 15.
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Figura 15 — Transformacao proposta.
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Fonte: Adaptado de (ALMEIDA et al., 2023).

Apoés as transformacoes, foram inseridos valores faltosos a taxa de 40%. Como
a rede nao aceita valores nao numéricos, foi necessario representar os valores faltosos
com um valor diferente de todos os que a imagem possuia, por isso testou-se substituir,
nas porcentagens mencionadas, por 0, [min -1], [max+1] e média. Assim, de todos os
de preenchimento de valores perdidos citados, os valores (0, [min -1], [max+1] e média)
reduzem a variacao no conjunto de dados. Por outro lado, a média é a tnica que mantém
a posicao da distribuicao dos dados. Min e Max sao muito sensiveis a valores discrepantes
(outliers) do conjunto de dados. Pode-se verificar um exemplo na Figura 16, onde os

valores faltosos ((Input) sao representados por pizels diferentes dos valores reais(Real) .

Figura 16 — Exemplo de imagem com (Input) e sem (Real) valores faltosos.
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Fonte: Adaptado de (ALMEIDA et al., 2023).

Com isso, parte-se para o treinamento da rede. A rede Pix2Pix (ISOLA et al.,
2016) foi desenvolvida para solu¢ao de transformagao de imagem para imagem. Essa
transformagao parte geralmente de um esbogo, sejam bordas ou mapas de caracteristicas.
Também obteve sucesso em colorir imagens ou desenhos de objetos em geral.

A Pix2Pix foi construida a partir dos modelos de Redes Adversarias Generativas

(GANSs), as quais buscam em seu treinamento estabelecer um jogo entre duas redes neurais
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denominadas de geradora e discriminadora (PAN et al., 2019). Na Pix2Pix, utiliza-se
a U-net (RONNEBERGER; FISCHER; BROX, 2015b) como rede geradora, por tentar
gera imagens reais a partir de imagens falsas. Uma rede encoder recebe o nome de rede
discriminadora, no qual a partir da concatenacao da imagem gerada pelo gerador e a
imagem real, tenta aprender se a imagem do gerador é a imagem verdadeira.

O fluxo de aprendizado da rede consiste no gerador tentar enganar o discriminador
e esse por sua vez tenta aprender a diferenciar uma imagem real de uma imagem falsa. Com
isso, foi proposta modificacoes no gerador e decodificador. Para o gerador, propomos uma
versao modificada da U-net (Figura 17), pois para aproveitar melhor as séries disponiveis,
a entrada foi modificada para 32x32x1 em vez de 256x256x3 da versao original. Além

disso, o decodificador foi modificado para as dimensoes dos kernels de 4 para 2, Figura 18.

Figura 17 — Gerador proposto.
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Figura 18 — Decodificador proposto.
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Fonte: Adaptado de (ALMEIDA et al., 2023).

Adicionalmente, foi feita a mudanca da funcao de ativagao do ultimo bloco de
convolugao do gerador, trocando a Tangente hiperbdlica para Sigmoide. Além disso, as
entradas da rede foram normalizadas via normalizacao Maz-Min(Eq. 4.1), pois assim,
a maioria dos blocos da rede sao ativados via Sigmoide e a fun¢ao de custo da rede é
uma composi¢ado com a mesma, e por isso, se entendeu que a normalizacao Max-Min, que
normaliza entre 0 e 1, fosse a mais adequada. Na tultima fase, teste da rede, as métricas
de avaliagao sao aferidas apenas para os valores em que todas as técnicas conseguiram

imputar.

I —min{l}
" mazx{l} — min{I}’

I; (4.1)

onde [;, é a imagem normalizada, [ a imagem real e max e min a fun¢ao maximo e minimo,

respectivamente.
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Por fim, nesse estudo nao serda abordada a transformacao proposta, visto que
mesmo com a transformagcao simples (T1) a rede obteve resultados que também superaram
em alguns datasets os métodos comparados. A transformacao poderd beneficiar o método
de imputacao proposto e prejudicar os demais, visto que transforma a série em sua esséncia,

pois além de descartar muitas amostras o organizagdo temporal ¢ mudada.

4.2.3 Construcao do Metadado

A fase seguinte a imputagdo (Subsecao 4.2.2) é a construcao do metadado,
ilustrada na Figura 13. Nessa etapa, para construir o metadado sao consideradas as janelas
armazenadas durante o processo de imputacao e as janelas com valores imputados.

As janelas armazenadas nao sofrem mais alteragoes, sao apenas guardadas em
arquivo Comma-separated values (CSV). A partir das janelas imputadas, é calculado o
ASMAPE de cada método e em seguida armazena-se a classe refente ao método que obteve
o menor ASMAPE. As técnicas sempre imputam na mesma ordem, onde atribui-se um
rotulo a cada algoritmo de imputacao e esse rétulo é utilizado na construcao do metadado,

rotulando as séries com a melhor técnica de imputagao definida durante a etapa (Secao

42.3).

Figura 19 — Exemplo detalhado da construcao do metadado até a geracgao dos rétulos

< Classe
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Fonte: Acervo do autor

Contudo, notou-se durante os experimentos que o uso de multi-classe, nao se
adequou bem a nosso problema. De acordo com Ma e Feng (2017), Zadeh, Sayadi e Kosari
(2019) a abordagem multi-rétulo pode ser mais adequada para lidar com séries temporais
devido a sua capacidade de lidar com multiplas classes simultaneamente e capturar a

correlacao entre elas. No entanto, a escolha do método de classificagdo depende do conjunto
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de dados e das caracteristicas especificas do problema em questao, portanto, foi importante
avaliar cuidadosamente a abordagem mais adequada para nossa tarefa. E realizando os
mesmos experimentos alterando com multiclasse e multirétulo os resultados se mostraram
melhores para o caso multir6tulo. Assim, pode-se inferir que devido a quantidade de
classe objetivo serem maiores ha ganho na probabilidade da rede acertar, ou seja, acertar
escolhendo um conjunto de técnicas é mais provavel do que em um unico elemento. Por
tanto, adotado para o treinamento da rede a abordagem multi-rotulo.

Por isso, apds a imputagao, as técnicas que em determinada janela tiver ASMAPE
abaixo de 2% sdo marcadas como classe objetivo, ou seja, como rétulo. Caso o menor
ASMAPE da janelas seja maior que 2,5 % se escolhe o menor ASMAPE. Em seguida,
as mesmas janelas sao apresentadas a entrada da rede que treina baseada nas classes
(métodos) com melhor desempenho. Essa abordagem permite que varios métodos possam
ser usados para imputar valores na mesma série em trechos diferentes, pois a imputacao de
dados nos mostra que um mesmo método de imputacao nem sempre é o mais apropriado
para preencher diferentes lacunas em uma mesma série temporal, pois a imputacao de
dados nos mostra que um mesmo método de imputacao nem sempre é o mais apropriado

para preencher diferentes lacuna em uma mesma série temporal.

4.2.4 HybridLSTM: Rede proposta para classificacao

A rede proposta para classificacdo é uma rede hibrida baseada inicialmente em
Wang, Yan e Oates (2016). Dessa rede utilizou-se a ideia do bloco presente na ResNet e
fully convolutional networks (FCN) que é composto de normalizacao de batch e ativagao

Relu.
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Figura 20 — Rede Base para a HybridLSTM
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Fonte: Adaptado de (WANG; YAN; OATES, 2016)

Assim na rede proposta adicionou-se uma convolugao ao bloco. Ela possui dois
grandes blocos principais, onde a entrada toma dois caminhos diferentes para ser concate-
nada no final(vide Figura 21). O primeiro caminho possui 6 blocos compostos por uma
convolugao 1D, uma Normalizacdo de Bacth e uma funcao de ativagdo ReLu. Os blocos de
1 a 6 sdo responsaveis, principalmente, pela extracao de caracteristicas espaciais e visuais,
as quais sao reordenados e filtradas por um bloco denso. Esse caminho é composto pro
uma rede que busca extrair principalmente caracteristicas atemporais.

O segundo caminho da rede é composto por um bloco de rede BiLSTM, a qual é
uma rede com memoéria maior que a LSTM, por ter dois blocos LSTMs que trabalham
em conjunto compartilhando filtros e aprendizado. Logo apds passar pelo bloco BiLSTM
os dados passam por dois blocos LSTM para confirmar e adicionar os dados de memoria
média, longa e curta. Assim, os resultados sdo normalizados e combinados com a saida da
primeira rede e passam para um bloco de classificagdo. Essa segunda rede consegue extrair
e relacionar caracteristicas das séries por um periodo maior, possibilitando um melhor
aprendizado no que diz respeito a caracteristicas temporais, uma vez que as LSTMs sao

redes eficientes nesse tipo de anélise.
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Figura 21 — Rede Proposta
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Fonte: Acervo do autor

Essa rede usa a funcao de perda BinaryCrossentropy, pois ela trata cada classe
separadamente das outras, sendo mais adequada ao problema, multilabel e, por conta dessa
funcdo, necessita-se de uma métrica adequada para a classificacdo binaria das classes e por
isso a métrica mais adequada ¢ a Area under the ROC Curve (AUC) (ALHARTHI et al.,
2021), que avalia as variaveis true_ positives, true_ negatives, false__positives false_negatives,
obtendo ainda a vantagem de aproveitamento dos blocos de ativagao por sigmoide e

otimizando o trabalho do gradiente por aceitar thresholds diferentes para cada classe.



62

5 RESULTADOS E DISCUSSAO

Este capitulo apresenta e discute os dados pertinentes aos experimentos realizados,
bem como resultados obtidos em cada etapa do método proposto para imputacao de
valores faltosos em séries temporais. Avaliou-se o resultado das imputacoes por técnica de
imputacao, as imputacoes realizados por meio da média e mediana, assim como o resultado
final do método baseado em meta-aprendizado, alcangado por meio da rede HybridLSTM.
Por fim, discute-se o resultado final obtido pelo método proposto e como esse trabalho

contribui para a resolucao do problema de dados faltosos em séries temporais.

5.1 Hardware e Softwares Utilizados

O método apresentado no Capitulo 3 foi desenvolvido por completo na linguagem
de programagao Python, na versao 3.9.12. Esta linguagem foi escolhida por oferecer grande
suporte ao desenvolvimento de sistemas baseados em Aprendizado de Maquina, e ao
processamento e analise de dados cientificos. Além disso, o python tem sido a linguagem
mais utilizada pela comunidade cientifica e por sistemas Linuz e por isso conta com grande
suporte. Dentre as principais bibliotecas em Python usadas no desenvolvimento desta
pesquisa estao: Keras (CHOLLET et al., 2015), na versao 2.9.0 e Tensorflow na versao
2.9.2 , Pandas na versao 1.4.3 (MCKINNEY et al., 2011) e scikit-learn (KRAMER, 2016)
na versao 1.0.2. O hardware utilizado para o desenvolvimento da pesquisa conta com
sistema operacional Windows 10, com processador Intel Core i3-7700, 4 GB de memoria
RAM. Para o treinamento da rede proposta, utilizou-se a GPU NVIDIA 1080Ti com
frame buffer de 11 gigabytes

5.2 Desempenho das Técnicas de Imputacao Individuais

Inicialmente, um experimento foi realizado para avaliar a imputagao individual
das técnicas avaliadas nesse estudo. Para tanto, foram selecionadas apenas as séries com
pelo menos 1.024 observagoes (Se¢ao4.2). Essa delimitagao foi necessaria devido a entrada
da rede Pix2Pix ser 32 x 32, resultando em 5 datasets com 374 séries, subdividas em
50.713 janelas. Além dessa filtragem, nao foram utilizadas janelas de séries que possuiam

apenas zeros, pois algumas séries de dados de consumo de energia do dataset ELD (Segao
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4.1.2), nos meses iniciais, nao possuiam dados de consumo e isso foi registrado pela propria
empresa como consumo zero. Apds organizacao das janelas, realizou-se a imputacao dos
dados faltosos utilizando todas as técnicas avaliadas nesse estudo.

No que diz respeito as técnicas de imputagao, para a reduzir o custo computacional,
neste estudo realizou-se um experimento inicial para se obter as melhores variacoes das
técnicas utilizadas. As interpolagdes de grau 2 a 7 foram avaliadas, apenas a interpolacao
polinomial de grau 3 e 5 foram selecionadas. Para as splines foram avaliadas as ordens 1 e
5 e selecionada a de ordem 5. Por fim, avaliou-se o tamanho das janelas deslizantes da
média mével com tamanho entre 1 e 10, selecionou-se o com 3 elementos.

A Figura 22 apresenta a frequéncia percentual de cada técnica em relacao as
taxas de valores faltosos, a saber 10% 20% e 30%. Essa frequéncia é o percentual de
janelas na qual as técnicas obtiveram o menor ASMAPE na imputagao. Assim, pode-se
notar que a interpolacao linear (IL), Akima (IA) e a rede Pix2Pix (P2P) superaram o
restante das técnicas com a maior estabilidade para a rede P2P, que teve a frequéncia
muito semelhante nos trés experimentos. Por outro lado, a média (M) e a interpolacao
quintupla (IP5) obtiveram as menores frequéncias. Contudo, esses resultados confirmam
nao haver supremacia de uma técnica sobre outra em todos os tipos de séries, por isso
levanta-se a hipdtese desse padrao também estd presente em toda a extensao de uma
mesma série.

Analisando os resultados apresentados na Tabela 4, confirma-se a hipdtese de que
uma técnica nao ¢ melhor em toda a extensao de uma série, pois se observa que em 5
datasets distintos, ao mudarmos a taxa de valores faltosos e consequentemente a posi¢ao
dos valores faltosos em uma mesma série, hé variacao no desempenho da imputacao de
um mesma técnica em uma mesma série. Isso ocorre, por exemplo, nas séries do dataset
ELD, denominadas MTs, referentes a trés padroes de energia distintos. Na Tabela 4,
observa-se que na técnica IL a frequéncia absoluta das janelas aumenta, onde ela domina
na imputacgao, conforme aumenta a taxa de valor faltoso, enquanto a técnica BF diminui,
ou seja, na série MT 001 o método IL supera todos os métodos a 10% em 13 janelas e

vai para 20 janelas a 20% enquanto BF cai de 19 janelas para 12.
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Figura 22 — Frequéncia percentual da melhor técnica de imputagdo definida com base na métrica ASMAPE

em 374 séries.
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Tabela 4 — Frequéncia absoluta por técnica de imputagdo em 5 datasets com base no ASMAPE

Taxa | Dataset | M | MD IL IC | IA |IP5 |IsP5 | MM | BF | FF | P2P
ELD | 22| 460 | 26458 | 896 | 9699 | 35 | 180 | 991 | 1125 | 1008 | 9812
AMM | 0 0 0 0 0 2 0 0 0 0 0
10% BIK 0 0 5 2 10 0 0 0 0 0 0
DAY 0 0 4 0 0 0 0 0 0 0 0
SUP 0 0 4 0 0 0 0 0 0 0 0
Total 22 | 460 | 26471 | 898 | 9709 | 37 | 180 | 991 | 1125 | 1008 | 9812
ELD 18 | 488 | 29107 | 269 | 8441 | 12 93 | 726 | 887 | 841 | 9807
AMM | 0 0 0 0 0 2 0 0 0 0 0
20% BIK 0 0 4 0 13 0 0 0 0 0 0
DAY 0 0 4 0 0 0 0 0 0 0 0
SUP 0 0 4 0 0 0 0 0 0 0 0
Total 18 | 488 [ 29119 | 269 | 8454 | 14 93 | 726 | 887 | 841 | 9807
ELD 14 | 464 | 30233 | 97 | 7703 | 3 81 561 | 666 | 776 | 10091
AMM | 0 0 0 0 0 2 0 0 0 0 0
30% BIK 0 0 2 0 15 0 0 0 0 0 0
DAY 0 0 4 0 0 0 0 0 0 0 0
SUP 0 0 4 0 0 0 0 0 0 0 0
Total 14 | 464 | 30243 | 97 | 7718 | 5 81 561 | 666 | 776 | 10091

Média (M), Mediana (MD), Interpolagoes ( linear (IL), ctibica (IC), slinear (IS), akima
(IA), polinomial quintupla (IP5), polinomial spline grau 5 (IPS5)), média mével (MM)

Backfill(BF), Ffill (FF) e Pix2Pix (2P2).

Assim, evidencia-se o principal objetivo da rede hybridLSTM (Secao 21) que é

reconhecer as caracteristicas das janelas para recomendar a melhor técnica ou modelo de
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imputacao. Dessa forma, a rede proposta otimiza a imputagdo em uma série escolhendo
diferentes técnicas para as janelas que compoem a STU.

A Tabela 5 mostra a descricao dos resultados referentes aos experimentos com
10%, 20% e 30% de dados faltosos. Nota-se que para estes experimentos, no terceiro
quartil, 75% dos dados, nao ha variacao significante na métrica MAE, ou seja, todas as
técnicas obtiveram desempenho semelhante em todos os experimentos com varia¢gao menor

1 desvio padrao, quando comparamos 50% das amostras a 75%.

Tabela 5 — Descrigao dos resultados referente a métrica MAE.

M MD IL IC IA _ IP5 1ISP5 MM  BF FF _ P2P
Média | 82,66 78,83 10,89 1248 11,02 14,78 1505 16,22 1401 1482 286
std 188,70 180,26 19,11 21,73 19,29 2568 26,58 29,37 26,52 26,36 1,84
Minimo | 0,00 0,00 000 000 000 000 000 000 000 000 029
25% 5,11 4,36 142 163 145 191 163 196 186 186 141
50% 2758 26,13 464 537 471 637 6,17 664 622 618 2,93
5% 72,11 6859 10,98 12,81 11,18 1521 1529 1590 14,75 14,71 3,67
Méaximo | 3.061,89 3.293,00 206,25 183,16 187,73 200,55 199,24 458,98 340,68 346,49 27,72
Média | 79,57 76,02 10,86 12,59 11,02 15,17 15,61 1583 1512 14,73 3,02
std 180,15 17243 18,66 21,51 1888 2587 27,11 2802 26,36 2572 1,70
Minimo | 0,00 0,00 000 000 000 000 000 000 000 000 028
25% 4,97 4,72 146 1,70 150 202 1,70 197 194 190 161
50% 2728 2588 474 557 484 6,75 653 6,67 648 632 3,29
75% 70,76 67,63 11,13 13,11 11,39 1584 16,05 1585 1525 14,81 3,94
Maximo | 2.899,84 2.829,55 255,59 223,62 213,86 200,82 199,58 508,25 294,56 508,01 23,94
Média | 75,30 71,00 10,67 1251 10,84 1540 16,32 1520 1525 14,34 9,52
std 166,83 159,88 17,83 20,82 18,06 2555 27,86 26,07 26,08 2428 327
Minimo | 0,00 0,00 000 000 000 000 000 000 000 000 083
25% 4,76 4,55 146 1,74 151 212 171 196 197 190 7,11
50% 26,80 2554 482 572 492 705 690 667 673 639 963
75% 68,78 65,66 11,18 13,35 1145 16,51 17,00 1564 1571 14,91 12,14
Maximo | 2.805,86 2.559,75 181,75 237,59 170,64 254,86 200,00 262,87 361,59 233,85 28,65

Média (M), Mediana (MD), Interpolagoes ( linear (IL), ctibica (IC), slinear (IS), akima
(IA), polinomial quintupla (IP5), polinomial spline grau 5 (IPS5)), média mével (MM)
Backfill(BF), Ffill (FF) e Pix2Pix (2P2).

Experimento 30 %| Experimento 20 %| Experimento 10 %

Contudo, a ISP5 obtém um desvio padrao muito alto, mas observa-se que 50%
das amostras sao MAE com valor menor que 12 e isso implica dizer que esse método
obteve baixo desempenho em janelas especificas de algumas séries. Observado o valor
maximo imputado pela média, pode-se relembrar também que a maioria dessas 374 séries
possuem valores na classe de milhares.

Por outro lado, foi necesséario realizar um experimento com uma variagdo maior
de séries, pois os estudos levantados (Segao 2) sdo limitados na quantidade de séries de
distintas areas e, por isso, acredita-se que é uma lacuna a ser preenchida, logo realizou-se

a selecao de todas as séries que possuem ao menos 100 observacoes, resultando em 776
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séries e 524.397 janelas. Assim, nao foi possivel nesse experimento incluir a rede Pix2Pix,
ficando a comparacao entre as outras dez técnicas de imputacao.

Na Figura 23 observa-se que com as 776 séries o balanceamento foi mais regular
do que com apenas 374 séries (Figura 22). A excecao foi a interpolacdo quintupla que,
com 30% de dados faltosos, conseguiu superar todos as outras técnicas comparadas em
apenas 0,624% das janelas. Nota-se que a interpolacao linear, Akima e ctibica obtiveram
resultados melhores com mais dados faltosos, enquanto os demais se mantiveram regulares

ou obtiveram resultados melhores com menos dados faltosos.

Figura 23 — Frequéncia percentual da melhor técnica de imputacao definida com base na métrica ASMAPE
em 776 séries.
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A Tabela 6 mostra a frequéncia absoluta onde cada técnica obteve melhor imputa-
¢ao em fun¢ao da métrica ASMAPE nas janelas geradas. Os dados da tabela confirmam que
em trechos diferentes de uma mesma série hé variagdo de técnicas com melhor imputacao.
Nota-se, ainda, que a interpolagdo linear (IL) foi a melhor técnica nos trés experimentos,
seguida respectivamente pela média (M) e interpolacao Akima (IA). O desempenho de
uma técnica simples como a média pode estar relacionado ao tamanho do janelamento e
tipo de série, pois nos datasets de casos de COVID e consumo de energia elétrica (ELD)
esperava-se tal desempenho, uma vez que para o tamanho da janela escolhido a média é

um valor razoavel para imputar.
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Tabela 6 — Descrigdo do desempenho por técnica e dataset referente a métrica ASMAPE

Datasets M MD IL 1C IA IP5 ISP5 MM BF FF
AirPassengers 0 0 0 1 0 1 0 0 0 0
Birmingham Parking 0 0 13 78 100 13 22 0 0 1
Electric_ Production 0 0 0 0 0 3 1 0 0 0
ELD 102605 7291 126183 34791 72712 13962 19742 38021 59792 44011
=N Sp 0 0 1 0 1 0 0 0 0 0
s aeration_ rate 0 0 1 3 0 1 0 0 1 0
é ammonia 0 0 0 3 0 10 2 0 0 0
dé bike_sharing 0 0 51 40 57 9 10 1 3 3
- covid-combined 804 39 1327 410 843 159 205 125 471 391
g daily__ minimum_ temperatures_in__me 2 0 9 5 7 1 7 3 1 2
& manchasol 0 1 13 3 8 0 2 1 5 4
monthly_beer_ production_in_ austr 1 1 1 0 0 0 0 0 0 2
paper-basis-weight 1 0 1 0 0 0 0 0 1 0
rubber-colour 0 0 1 0 0 0 0 0 0 0
Total 103413 7332 127601 35334 73728 14159 19991 38151 60274 44414
AirPassengers 0 0 1 1 0 0 0 0 0 0
Birmingham Parking 0 0 3 101 110 11 13 0 0 1
Electric_ Production 0 0 0 1 0 0 3 0 0 0
ELD 102608 7140 174252 29425 89202 6290 12685 25076 40362 32070
X Sp 0 0 1 0 1 0 0 0 0 0
] aeration_rate 1 1 2 2 0 0 0 0 0 0
g ammonia 0 0 0 5 2 8 0 0 0 0
< bike_ sharing 0 0 44 31 91 4 4 0 0 0
§ covid-combined 792 26 1391 444 989 119 122 130 402 359
;& daily__minimum__temperatures_in_ me 3 1 12 4 8 0 5 1 2 1
= manchasol 4 2 17 3 2 2 1 0 4 2
monthly beer production in austr 0 1 4 0 0 0 0 0 0 0
paper basis weight 0 0 2 0 0 0 1 0 0 0
rubber 0 0 0 0 0 0 0 0 1 0
Total 103408 7171 | 175729 30017 90405 6434 12834 25207 40771 32433
AirPassengers 0 0 0 1 0 0 1 0 0 0
Birmingham Parking 0 0 2 138 101 6 14 0 0 0
Electric Production 0 0 1 1 0 1 1 0 0 0
X ELD 94498 7191 194779 21415 86775 2963 8391 19441 27879 24912
= aeration rate 0 0 1 1 4 0 0 0 0 0
g ammonia 1 1 2 2 1 6 0 0 1 1
Q bike sharing 0 0 53 17 96 5 1 0 0 2
§ covid-19 790 20 1428 441 1073 100 78 129 329 386
é daily minimum temperatures in ME 2 4 14 2 7 2 3 1 1 1
= electricity usage 0 0 0 0 1 0 0 0 0 1
manchasol 2 1 16 5 7 1 2 2 0 1
monthly beer production in Australia 0 1 2 0 1 0 0 0 1 0
Total 95293 7218 1 196298 22023 88066 3084 8491 19573 28211 25304

Média (M), Mediana (MD), Interpolagoes ( linear (IL), cibica (IC), slinear (IS), akima
(IA), polinomial quintupla (IP5), polinomial spline grau 5 (IPS5)), média mével (MM)

Backfill(BF) e Ffill (FF) .
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Tabela 7 — Descri¢do da distribuigdo descritiva da métrica MAE

M | MD | IL | IC | IA | IP5 [ ISP5 | MM | BF | FF
Média | 32,82 31,74 10,73 11,99 10,83 14,05 15,10 1422 1341 13,35
std | 3847 3801 19,84 21,11 1991 2325 2544 2386 22,95 22,82
Minimo | 0,00 0,00 0,00 000 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00
25% | 124 122 106 126 1,09 149 1,16 1,40 131 131
50% | 20,35 18,76 426 500 435 6,09 5,89 6,00 559 557
5% | 47,58 45,50 10,66 1241 10,82 1519 16,07 14,97 14,00 13,97
Méximo | 252,16 171,16 121,11 325,16 211,16 1.710,13 1.700,16 271,15 251,11 301,13
Média | 33,03 36,16 6,02 826 7,09 10,80 1584 963 9,35 9,15
std | 47,36 45,66 10,34 12,68 10,71 1824 63,13 13,60 13,58 13,32

Minimo | 0,00 0,00 0,00 000 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00
25% | 197 181 075 093 078 1,17 0,89 095 091 0,90
50% | 21,90 20,35 392 466 401 591 5,69 554 530 520

8% | 5222 4922 876 1039 895 1334 1412 1230 11,90 11,64
Maximo | 224,11 303,85 258,53 409,55 273,88 1.092,98 1.998,26 274,60 297,96 300,63
Média | 3616 3437 687 832  7.06 1150 1784 933 946  8.99

std | 44,34 42,52 10,00 1250 10,39 20,12 71,26 12,84 1327 12,68
Minimo | 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00

2% 240 219 088 1,10 091 142 1,03 115 115 1,10

50% | 2153 2019 407 480 417 637 6,16 562 564 537

5% 4968 4693 881 1058 902 1403 1515 1207 1220 11,60
Maximo | 210,30 265,10 264,74 42551 284,12 2.34549 1.99444 28234 283,49 344,63
Média (M), Mediana (MD), Interpolacoes ( linear (IL), ctibica (IC), slinear (IS), akima
(TIA), polinomial quintupla (IP5), polinomial spline grau 5 (IPS5)), média mével (MM)
Backfill(BF) e Ffll (FF) .

Experimento 30 %| Experimento 20 %| Experimento 10 %

5.3 Resultados com Meta-Aprendizado

Para imputagao de séries temporais o método de imputagao proposto, incluindo a
Pix2Pix, foi utilizado com os pesos originais da nossa pesquisa publicado em (ALMEIDA
et al., 2023) e por esse motivo, dos datasets selecionados, apenas cinco foram utilizados no
primeiro experimento (Sec¢ao 5.3.1), pois a entrada da rede Pix2Pix exigiu uma entrada
com tamanho minimo de 1.024 elementos. Ja o segundo experimento foi realizado sem
inclusao da Pix2Pix (Segao 5.3.2) para ser possivel incluir uma maior variedade de datasets,
a saber 14 datasets.

Os dados de entrada da rede foram balanceados usando como referéncia a classe
da técnica Spline com a terceira menor quantidade de amostras. De acordo com Elrahman
e Abraham (2013), conjuntos de dados desbalanceado afetam o desempenho das técnicas
de aprendizado de maquina, pois a precisao geral e a tomada de decisao podem ser
tendenciosas para a classe com mais elementos, ou classificar incorretamente as amostras
da classe minoritaria, ou tratando-as como ruido.

Nesses experimentos, utilizou-se a abordagem Holdout (DWORK et al., 2015),
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realizando cinco execugoes com divisao aleatéria estratificada dos dados. A divisao dos
subconjuntos de dados foi realizada na proporcao de 70%, 15% e 15% para treino, validagao
e teste, respectivamente. Os resultados sdo entao combinados para obter uma estimativa
final do desempenho do modelo. Assim, Os experimentos foram realizados com trés
proporcoes de valores faltosos diferentes, sendo 10%, 20% e 30%.

Os hiperpardmetros de treinamento da rede hyBridLSTM (Secao 4.2.4) podem
ser visualizados na Tabela 9. A rede possui 1.165.079 parametros, sendo 960 nao treinaveis.
Os melhores hiperparametros foram encontrados utilizando o algoritmo Tree-structured
Parzen Estimator (TPE)(BERGSTRA et al., 2011) da biblioteca Hyperopt !. Além desses,
a Tabela 8 apresenta também outros parametros da rede e sao: nimero de blocos, dropout

, taxa de aprendizado e épocas. Esses foram descritos na Subsecao 4.2.4.

Tabela 8 — Espaco de busca dos melhores pardmetros da rede HyBridLSTM

Parametro Espaco de busca | Selecionado
Blocos 1al0 6
Dropout 0,4 a 0,65 0,5
Taxa de aprendizado le-7 a le-2 le-5
Epocas 100 a 2000 800
Filtros 1 a 500 112
Kernel 2al10 7
Kernel reqularizer Llel2 L1
Strides 2ab 2e4
padding Same e valid Same
Numero de neuronios 10 a 250 32

Tabela 9 — Hiperparametros do modelo da rede HybridLSTM com melhor desempenho.

Camada Pardmetros Aplicados
ConvlD 1 Filters =112 kernel__size =7 Kernel reqularizer = L1 | padding= same | strides=2
ConvlD 2 Filters =112 kernel size =7 Kernel reqularizer = L1 | padding= same | strides=/
ConvlD 3 Filters =112 kernel__size =7 Kernel reqularizer = L1 | padding = same | strides=2
ConvlD 4 Filters =112 kernel _size =7 Kernel reqularizer = L1 | padding = same | strides=/
ConvlD 5 Filters =112 kernel _size =7 Kernel reqularizer = L1 | padding = same | strides=2
ConvlD 6 Filters =112 kernel _size =7 Kernel reqularizer = L1 | padding = same | strides=/
BiLSTM units = 32 Dropout=0.5 - - -
LSTM 1 units = 32 - - - -
Densel units = 32 - - - -
Dense2 units = nimero de classes ativagdo = sigmoide - - -
Otimizador Adam taxa de aprendizado = 1E-5 | funcao de custo = log loss - -

Assim, inicialmente, apresentam-se os resultados dos experimentos utilizando
o método de imputagao proposto, usando a rede Pix2Pix, e 10 técnicas classicas de

imputacao, totalizando 11 técnicas. Em seguida, mostram-se os resultados utilizando

L Disponivel em: http://hyperopt.github.io/hyperopt/
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apenas as 10 técnicas classicas de imputacao. Isso torna-se necessario para que se possa
ter um embasamento geral do desempenho da rede em diferentes tipos de datasets, pois o

primeiro experimento, limita a quantidade de datasets utilizados.

5.3.1 Experimento com a HybridLSTM incluindo a rede Pix2Pix

Para o primeiro experimento foram utilizados 5 datasets, que atendiam o requisito
da entrada de rede Pix2Pix que é uma entrada de 1024 elementos.

O meta-aprendizado por meio da rede foi possivel meso com um desempenho
mediano da rede. Muito embora tenhamos utilizado com funcao de custo a Area sob a
curva ROC (AUC), o teste foi realizado utilizando a probabilidade maxima dos vetores
de predicao. Assim, na Figura 24 nota-se que ainda h& possibilidade de melhoria do
aprendizado, porém ja com esse desempenho a rede conseguiu superar a maioria das
técnicas de imputacao quando tratamos série a série, e supera todas as técnicas quando
avaliamos o desempenho geral. A rede consegue um resultado ligeiramente melhor na
rodada 2 e menor na rodada 3.

Figura 24 — AUC do treino da rede por execucao Holdout no experimento com 10% de valor faltoso.
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A Tabela 10 mostra a média dos resultados das primeiras 14 séries em relacao a
métrica ASMAPE. Além disso, consta na tabela a média e desvio padrao (SDT) dos erros
de cada técnica utilizada. Por exemplo, referente a série MT 001 tem-se a média de todas

as colunas nas 5 amostras igual a 0,023 a rede hybridLSTM conseguiu atingir 25,10% na
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meta imputacao e a mesma poderia alcancar um resultado melhor de 16,40% descrito na
coluna Objetivo. A coluna objetivo, refere-se a melhor métrica de ASMAPE alcancada

considerando a técnica que apresentou o menor ASMAPE, rotulada no metadado.

Tabela 10 — Média do ASMAPE de 5 execugdes do Holdout nas primeiras 14 séries com 10% de dados

faltosos

Objetivo| M [ MD | IL [ IC | TA [ IP5 | ISP5 [ MM | BF | FF | P2P | Meta | SID
MT 001 | 16,40% | 31,31% | 27,56% | 25,10% | 32,11% | 26,72% | 36,80% | 23.89% | 24,10% | 24,81% | 25,07% | B1A9% | 25,10% | 0,023
MT 002 | 181% | 7,14% | 6,91% [ L96% | 2.61% | 2.01% | 3.21% | 244% | 250% | 2,17% | 2,51% | 40,65% | L,96% | 0,012
MT 003 | 2,50% | 580% | 4,89% | 8,06% | 4.29% | 3,25% | 531% | 4,30% | 3,68% | 3,31% | 3.42% | 34,24% | 8,06% | 0,013
MT_006 | 416% | 11,04% | 1L,71% | 431% | 5.15% | 445% | 6,21% | 6,52% | 521% | 532 | 5,15% | 33.23% | 481% | 0,022
MT_010 | 3,60% | 17,19% | 15,13% | 8,76% | 3,79% | 381% | 4,26% | 4,17% | 5,65% | 451% | 510% | 29,51% | 8,16% | 0,019
MT 011| 2.93% |12,20% | 12,22% | 2,94% | 3.28% | 2,99% | 3,69% | 3,56% | 4,44% | 3,71% | 4,04% | 33,08% | 2,94% | 0,011
MT 013 | 3.31% | 16,78% | 16,18% | 3,35% | 3.62% | 3.36% | 4,17% | 4,09% | 5,12% | 4,52% | 4,70% | 29,42% | 3,35% | 0,016
MT 010 | 3.44% | 13,86% | 13,17% | 3.47% | 4,02% | 3,59% | 4,76% | 4,45% | 5,04% | 4,73% | 4,70% | 33,33% | 3,47% | 0,014
MT 020 | 3,30% | 10,10% | 9,97% | 8,80% | 351% | 3.43% | 4,52% | 4,20% | 4,87% | 4,64% | 4,41% | 37,31% | 3,80% | 0,007
MT 021 2,73% | 14,62% | 14,30% | 2,76% | 3,32% | 2.89% | 407% | 3.67% | 4,00% | 4,15% | 3,60% | 28,08% | 2,76% | 0,012
MT 023 | 380% | 16,51% | 16,69% | 400% | 4,73% | 4,26% | 5,55% | 459% | 541% | 559% | 4,41% | 37,11% | 4,00% | 0,020
MT 025 | 3.24% | 12,62% | 12,35% | 8,32% | 3.80% | 3:39% | 470% | 3.71% | 4,53% | 4,41% | 4,29% | 30,66% | 3.82% | 0,010
MT_027 | 3,17% | 13,04% | 12,74% | 4,06% | 5,64% | 4,44% | 7,17% | 592% | 3,76% | 4,79% | 4,37% | 33,62% | 406% | 0,025
MT 020 | 1,63% | 13,50% | 12,74% | 1,69% | 1,85% | 165% | 2,17% | 2,03% | 2,72% | 2,31% | 2,41% | 39,17% | 1,69% | 0,013
Média (M), Mediana (MD), Interpolagoes ( linear (IL), cibica (IC), slinear (IS), akima

(IA), polinomial quintupla (IP5), polinomial spline grau 5 (IPS5)), média mével (MM)
Backfill(BF), Ffill (FF), Pix2Pix (2P2) e Desvio Padrao (STD).

Por outro lado, a Tabela 11 mostra a média geral do ASMAPE por execucao do
Holdout e assim confirma-se que a rede utilizada no meta-aprendizado consegue superar

cada técnica quando se trata de desempenho geral.

Tabela 11 — Média do ASMAPE de 374 séries para cada execucao Holdout com 10% de dados faltosos
por execucao Holdout

Round 1 | Round 2 | Round 3 | Round 4 | Round 5 | Média | SDT
Objetivo | 6,36% 6,67% 6,94% 6,60% 6,74% 6,66% | 0,002
M 30,06% 32,58% 31,00% 31,00% 31,24% | 30,77% | 0,009
MD 18,46% 18,73% 18,38% 18,06% 18,04% 18,33 | 0,003
IL 8,70% 9,32% 9,53% 9,11% 9,19% 9,17% | 0,003
IC 15,64% 18,09% 17,65% 17,26% 17,14% | 17,15% | 0,009
IA 9,09% 9,71% 9,97% 9,50% 9,57% 9,56% | 0,003
IP5 17,40% 20,04% 19,50% 19,28% 19,05% | 19,05 % | 0,010
ISP5 16,68% 19,30% 18,78% 18,63% 18,39% | 18,35% | 0,010
MM 9,46% 10,06% 10,17% 9,57% 9,86% 9,82 % | 0,003
BF 8,40% 8,65% 8,87% 8,55% 8,71% 8,63 % | 0,002
FF 8,35% 8,64% 9,00% 8,51% 8,65% 8,63 % | 0,002
P2P 31,93% 32,02% 32,96% 33,07% 32,86% | 32,56% | 0,005
Meta 8,15% 8,48% 8,70% 8,38% 8,62% 8,46% | 0,002

Média (M), Mediana (MD), Interpolagoes ( linear (IL), ctibica (IC), slinear (IS), akima
(IA), polinomial quintupla (IP5), polinomial spline grau 5 (IPS5)), média mével (MM)
Backfill(BF), Ffill (FF), Pix2Pix (2P2) e Desvio Padrao (STD).

Avaliou-se, também, a métrica MAE Tabela 12 e notou-se que na maioria das
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execucoes a rede hybridLSTM conseguiu 6timos resultados. Contudo, o método de im-
putacao proposto, usando a rede Pix2Pix, conseguiu o melhor resultado, sendo também
o mais estavel quando se refere ao MAE. Para isso, levantaram-se algumas hipdteses. A
primeira refere-se a rede, ela tem sua fungao de custo baseado no MAE, logo o objetivo
da rede é encontrar o menor custo dessa fungao. Além disso, pode ter ocorrido da rede
nao ter considerado possiveis outliers nos dados, devido a normalizacao adotada ou ainda

a transformacao da série em imagem pode ter sido o diferencial.

Tabela 12 — Média geral do erro MAE de 374 séries nas imputacoes com 10% de valor faltoso por execucao

Holdout
Round 1 | Round 2 | Round 3 | Round 4 | Round 5 | Média | STD
Objetivo 26,05 22,32 16,38 21,35 27,59 22,73 | 4,39
M 90,84 94,77 88,62 98,39 112,22 96,96 | 9,31
MD 94,36 104,49 89,66 93,52 111,16 98,63 | 8,89
IL 24,80 20,33 18,80 23,53 32,48 23,98 | 5,32
IC 22,98 19,19 16,61 25,32 26,58 22,13 | 4,18
IA 25,88 20,31 19,40 23,55 32,65 24,35 | 5,31
IP5 26,83 21,90 19,29 28,82 31,45 25,65 | 4,99
ISP5 27,56 26,40 18,65 29,78 32,05 22,08 | 5,09
MM 29.76 24,18 24,37 26,63 40,96 29,18 | 6,96
BF 33,06 26,14 19,83 32,23 35,98 29,44 | 6,46
FF 27,34 32,27 21,45 29,64 37,44 29,62 | 5,92
P2P 14,85 14,71 13,05 13,51 14,77 14,17 | 0,84
Meta 24,75 22,03 18,80 23,49 33,95 24,60 | 5,68

Média (M), Mediana (MD), Interpolagoes ( linear (IL), cibica (IC), slinear (IS), akima
(IA), polinomial quintupla (IP5), polinomial spline grau 5 (IPS5)), média mével (MM)
Backfill(BF), Ffill (FF), Pix2Pix (2P2) e Desvio Padrao (STD).

Quanto ao experimento com 20% de dados faltosos tem-se na Figura 25 um de-
sempenho semelhante ao experimento com 10% porém com a melhor curva de aprendizado.
Pode-se notar ainda que a rede obteve na rodada 2 e 4 melhores resultados para a métrica
AUC e consequentemente no ASMAPE, em contrapartida, teve AUCs menores nas rodadas

1le3.
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Figura 25 — AUC da rede por execugido Holdout no experimento com 20% de valor faltoso.
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No ASMAPE por série com 20% de dados faltosos tem-se um desempenho melhor
j& nas primeiras séries, quando compararmos a Tabela 10 a Tabela 13. Contudo, o resultado
final alcancado por meio do meta-aprendizado (Tabela 14) ainda continua melhor que
cada método individualmente.

Diferente do ASMAPE, na Tabela 15 o melhor desempenho foi alcancado pelo
método de imputacao proposto Pix2Pix. Essa diferenca se da porque nao se pode relacionar
diretamente o desempenho delas. Suponham-se uma amostra z = [2;5; 3;2], e  com valor
faltoso x = [2;nan; 3;nan] , também duas imputagoes por duas técnicas quaisquer com

resultados y1 = [2;4,5;3;1,5] e y2 = [2;5,5;3;2,5]. Tem-se para o MAE

|5— 4,5+ 2 —1,5]

MAE,, = . =0,5 (5.1)
- 22
MAE, - 5’5|‘2” Sl o5 (5.2)
¢ ASMAPE
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Assim, pode-se notar que ainda que duas técnicas imputem simetricamente valores
faltosos, a escolha do que subestima a imputagao nao resultard em um MAE melhor ou
pior do que outro que superestima a imputacao. Isso pode ser verificado analisando as

Tabelas 15 e 11.

Tabela 13 — Média do ASMAPE das 5 execugoes Holdout nas primeiras 14 séries com 20% de dados

faltosos

Objetivo] M| MD | 1L | IC | TA [ 1P5 [ ISP5 | MM | BF | FF | P2P | Meia [STD
MT 001 | 18.11% | 33.02% | 27,97% | 19.85% | 26,91% | 21,09% | 32,53% | A0:11% | 19.48% | 20,16% | 20.01% | 25,95% | 19,88% | 0,05
MT_003 | 257% | 6,67% | 5:54% |[298% | 4,13% | 3.01% | 523% | 6,35% | 3,23% | 3,28% | 3,06% | 32,37% [ 2:98% | 0,08
MT_005 | 1124% | 25,08% | 23,06% | 22,30% | 22,79% | 22,34% | 23,54% | 23,15% | 23,26% | 23,10% | 23,19% | 32,37% | 22,80% | 0,05
MT_006 | 4,23% | 13,79% | 13,40% | 445% | 5:83% | 4.68% | 742% | 6,53% | 4,94% | 563% | 5,16% | 26,90% | 445% | 0,06
MT 028 | 6,69% | 21,23% | 20,95% | 12,25% | 12,68% | 12,26% | 13,20% | 13,11% | 13,52% | 13,16% | 13,25% | 31,09% | 12,:25% | 0,06
MT_032 | 35.74% | 82.75% | 52,62% | 8L02% | SL41% | 81,06% | 81,80% | 81,50% | 51,00% | S1,24% | 81,20% | 40,32% | 81,02% | 0,16
MT_036 | 29.35% | 64,99% | 64,94% | 62,34% | 63,20% | 62,56% | 64,20% | 63,38% | 62,18% | 62,64% | 62,66% | 88,46% | 62,31% | 0,11
MT_041 | 34,49% | 51,92% | S1,90% | 81,20% | S161% | 81207 | 82,12% | 51,38% | 51,1% | SL35% | 81,34% | 89,04% | 81,20% | 0.17
MT_043 | 15,04% | 40,38% | 39,50% | 32,30% | 32,72% | 32,36% | 33,21% | 33,10% | 33,04% | 33.05% | 32,90% | 25,84% | 32,30% | 0,06
MT_044 | 39.07% | 57.82% | 55,83% | 83.63% | 87,14% | 83,84% | 87,31% | 87,79% | 53.52% | 53,22% | 82,71% | 47,66% | 83,63% | 0,16
MT_048 | 13,71% | 34,00% | 33,86% |J20BYA0] 27,29% | 25,83% | 29,38% | 27,40% | 24,04% | 26,09% | 25,90% | 31,51% |I25I29 0.05
MT_050 | 3128% | 85.85% | 72,52% | 66,90% | 74,68% | 67,11% | 76,08% | 76,02% | 67.37% | 64,93% | 66.66% |JS0NSUAN 64.94% | 0,15
MT_053 | 12,51% | 45,67% | 37.51% [J28i80%0) 24,657 |IB800l 25.63% | 26,03% | 25,11% | 24,74% | 24,33% | 27,19% [J28,600) 0.08
MT_063 | 12,52% | 40,54% | 39.47% | @400 25.91% | 24,31% | 27,65% | 26,52% | 24,78% | 25,16% | 24,86% | 30,59% |24 0.07
Média (M), Mediana (MD), Interpolacoes ( linear (IL), ctibica (IC), slinear (IS), akima

(IA), polinomial quintupla (IP5), polinomial spline grau 5 (IPS5)), média mével (MM)
Backfill(BF), Ffill (FF), Pix2Pix (2P2) e Desvio Padrao (STD).

Tabela 14 — Média geral do erro ASMAPE nas imputagoes por execucao Holdout com 20% de valores

faltosos por execucdo Holdout.

Round 1 | Round 2 | Round 3 | Round 4 | Round 5 | Média | STD
Objetivo 9,79% 10,13% 8,94% 10,57% 9,60% 9,80 % | 0,01
M 35,87% 38,52% 35,00% 37,94% 35,33% | 36,732% | 0,02
MD 25,23% 26,31% 25,72% 26,31% 25,89% 25,89% | 0,00
IL 16,77% 17,57% 15,88% 18,06% 16,57% 16,97% | 0,01
IC 24,80% 25,65% 22,03% 24.19% 22,03% 23,94% | 0,02
IA 17,05% 17,83% 16,06% 18,36% 16,88% 17,23% | 0,01
IP5 26,72% 27.45% 23,59% 26,08% 23,56% 25,88% | 0,02
ISP5 25,67% 26,55% 22.82% 25,19% 22,87% | 24,202% | 0,02
MM 18,49% 18,63% 16,61% 18,71% 17,92% | 16,872% | 0,01
BF 16,78% 17,55% 15,97% 17,91% 16,55% | 16,954% | 0,01
FF 16,77% 17,36% 15.87% 17,92% 16,51% | 30,934% | 0,01
P2P 30,78% 31,17% 31,26% 31,94% 30,52% | 30,934% | 0,01
Meta 16,46% 17,18% 15,90% 17,60% 16,31% 16,90% | 0,01

Média (M), Mediana (MD), Interpolagoes ( linear (IL), cibica (IC), slinear (IS), akima
(IA), polinomial quintupla (IP5), polinomial spline grau 5 (IPS5)), média mével (MM)
Backfill(BF), Ffill (FF), Pix2Pix (2P2) e Desvio Padrdo (STD).



Tabela 15 — Média geral do erro MAE nas imputacoes com 20% de valor faltoso por execugdo Holdout

Round 1 | Round 2 | Round 3 | Round 4 | Round 5 | Média | STD

Objetivo 26,40 13,54 23,01 12,79 30,61 21,27 | 7,88
M 66,96 73,78 65,86 61,93 76,04 68,91 | 5,84
MD 67,46 70,68 72,02 58,75 75,56 68,89 | 6,37
IL 33,09 12,63 24,25 20,50 12,69 20,63 | 8,59
I1C 15,74 14,23 13,29 13,33 14,34 14,18 | 1,00
IA 33,81 12,64 24,49 21,15 12,72 20,96 | 8,87
IP5 18,94 16,96 16,03 16,04 17,09 20,43 | 1,19
ISP5 19,19 17,41 22,00 30,32 18,64 21,51 | 5,20
MM 38,52 18,17 16,49 27,44 17,65 23,65 | 9,39
BF 18,80 17,18 26,15 16,40 33,37 22,38 | 7,26
FF 31,82 16,91 15,36 16,18 16,67 19,38 | 6,97
P2P 11,29 11,90 11,16 11,10 11,86 11,46 | 0,39
Meta 33,09 12,56 24,25 20,50 13,00 20,68 | 8,54

Média (M), Mediana (MD), Interpolagoes ( linear (IL), ciibica (IC), slinear (IS), akima
(TIA), polinomial quintupla (IP5), polinomial spline grau 5 (IPS5)), média mével (MM)
Backfill(BF), Ffill (FF), Pix2Pix(P2P) e Desvio Padrao (STD).

Por fim, tem-se o resultado com 30% de valor faltoso. Pode-se notar que conforme
aumenta a taxa de valores faltos a AUC da rede por série diminui, isso pode ser confirmado
comparado o ASMAPE por série nas Tabelas 10, 13 e 16. Os desempenhos da AUC nas
rodadas de experimento nao apresentam diferenca significativa dos experimentos anteriores,
exceto pela diferenca na rodada 3 que apresentou melhor resultado do que nos experimentos

com 10% e 20% de valor faltoso.

Figura 26 — AUC da rede por execugao Holdout no experimento com 30% de valor falto
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Porém, apesar dos resultados mais baixos, com relacdo ao desempenho geral, a
rede HyBridLSTM consegue superar cada técnica individualmente, podemos visualizar
esses resultados na Tabela 17. Contudo, isso nao se repete para o MAE Tabela 18, pois
muito embora a rede consiga superar geralmente 10 técnicas de imputacao, ela ainda nao

consegue superar a técnica P2P.

Tabela 16 — Média do ASMAPE em 374 séries de 5 execugoes Holdout nas primeiras 14 séries com 30%
de dados faltosos

Objetivo M MD IL 1C IA IP5 ISP5 MM BF FF P2p Meta | STD
MT 001 | 30,31% | 57,38% | 54,88% | 52,98% | 57,93% | 53,84% | 61,45% | 52,39% | 52,40% | 53,05% | 52,95% | 32,93% | 52,98% | 0,33
MT 003 | 6,49% | 12,86% | 12,07% | 12,03% | 13,15% | 12,04% | 14,34% | 12,90% | 11,95% | 12,22% | 11,83% | 39,43% | 12,02% | 0,18
MT 008 | 11,88% | 31,75% | 30,86% | 22,54% | 23.14% | 22,63% | 23,94% | 23,60% | 23,46% | 23,54% | 23.27% | 30,90% | 22,54% | 0,34
MT 009 | 16,87% | 47.87% | 47,60% | 32,40% | 41.47% | 32,39% | 42,02% | 41,77% | 32,98% | 33,24% | 32,86% | 35,01% | 32,39% | 0,32
MT 010 | 20,11% | 47,18% | 46,04% | 41,38% | 41,67% | 41,41% | 42,06% | 41,81% | 42,08% | 41,95% | 41,90% | 32,98% | 41,38% | 0,42
MT 013 | 21,36% | 51,53% | 50,84% | 42,49% | 43,15% | 42,01% | 43,02% | 43,42% | 43,15% | 43,41% | 43,30% | 33,16% | 42,49% | 0,41
MT 015 | 22,49% | 47,20% | 46,83% | 43,54% | 44,46% | 43,73% | 45,58% | 44,66% | 43,60% | 44,19% | 43,80% | 34,87% | 43,54% | 0,41
MT 023 | 29,97% | 64,84% | 64,53% | 62,55% | 63,49% | 62,73% | 64,64% | 63,60% | 62,53% | 62,80% | 62,96% | 38,31% | 62,55% | 0,40
MT 027 | 4,79% | 11,70% | 11,05% | 5,25% | 6,89% | 5,58% | 9,08% | 7,01% | 5,21% | 6,05% | 5,93% | 25,83% | 5,24% | 0,02
MT 048 | 14,69% | 30,40% | 30,14% | 25,84% | 28,08% | 26,30% | 30,65% | 28,97% | 25,76% | 26,51% | 26,74% | 30,99% | 25,84% | 0,33
MT 054 | 29.32% | 65,35% | 65,30% | 61,14% | 61,30% | 61,17% | 61,54% | 61,52% | 61,82% | 61,71% | 61,68% | 35,50% | 61,14% | 0,42
MT 055 | 4.25% | 25.07% | 22,43% | 4.83% | 12,36% | 4.84% | 13,03% | 14,71% | 5.72% | 5.34% | 5.20% | 28,82% | 4,88% | 0,11
MT 061 | 15,79% | 50,30% | 39,11% | 27,62% | 36,56% | 27,58% | 38,45% | 38,42% | 28,13% | 27,90% | 27,03% | 29,24% | 26,90% | 0,35
MT 063 | 3,00% |23,29% |21,61% | 3,06% | 3.65% | 3,10% | 4,51% | 3,98% | 4,96% | 4,50% | 4,40% | 19,88% | 3,05% | 0,03
Média (M), Mediana (MD), Interpolacoes ( linear (IL), ctibica (IC), slinear (IS), akima

(IA), polinomial quintupla (IP5), polinomial spline grau 5 (IPS5)), média mével (MM)
Backfill(BF), Ffill (FF), Pix2Pix (2P2) e Desvio Padrao (STD).

Tabela 17 — Média do ASMAPE de 374 séries de 5 execucoes Holdout com 30% de dados faltosos por
execucao Holdout

Round 1 | Round 2 | Round 3 | Round 4 | Round 5 | Média | STD
Objetivo | 11,12% 10,02% 10,82% 10,63% 10,56% | 10,65 % | 0,00
M 38,63% 38.,54% 39,20% 41,16% 36,71% | 38,84% | 0,02
MD 26,65% 27,12% 26,08% 26,15% 26,41% | 26,44% | 0,00
IL 18,67% 16,60% 18,32% 17,76% 17,28% | 17,72 % | 0,01
IC 26,46% 24.,74% 26,83% 26,32% 25,24% | 25,91 % | 0,01
IA 19,00% 16,79% 18,65% 18,12% 17,50% | 18,01 % | 0,01
IP5 28.,55% 26,30% 29,15% 28,71% 27.42% | 28,22% | 0,01
ISP5 27,67% 25,73% 28.,37% 27,76% 26,12% | 27,13% | 0,01
MM 19,17% 18,13% 18,88% 18,76% 17,57% | 18,50 % | 0,01
BF 18,72% 16,63% 18,02% 17,71% 17,13% 17,65% | 0,01
FF 18,59% 16,49% 17.80% 17,61% 17,10% | 17,51 % | 0,01
P2P 29,91% 29,31% 28,98% 29,26% 29,13% | 29,31 % | 0,00
Meta 18,13% 16,22% 17,88% 17,40% 16,93% | 17,31 % | 0,01

Média (M), Mediana (MD), Interpolagoes ( linear (IL), ctibica (IC), slinear (IS), akima
(IA), polinomial quintupla (IP5), polinomial spline grau 5 (IPS5)), média mével (MM)
Backfill(BF), Ffill (FF), Pix2Pix (2P2) e Desvio Padrao (STD).
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Tabela 18 — Média geral do erro MAE de 374 séries nas imputagdes com 30% de valor faltoso por execucao

Holdout.
Round 1 | Round 2 | Round 3 | Round 4 | Round 5 | Média | STD
Objetivo 27,24 21,86 13,23 23,08 9,77 19,64 | 7,27
M 80,29 85,45 68,05 57,81 52,97 68,71 | 13,97
MD 77,80 90,29 79,25 65,37 50,15 72,57 | 15,33
IL 26,31 20,21 11,88 10,54 7,51 1589 | 7,75
I1C 27,20 22,92 13,11 12,12 8,29 16,93 | 7,96
IA 25,79 20,26 11,76 10,59 7,53 15,79 | 7,58
ISP5 31,30 28.32 28.54 15,84 17,27 24,85 | 7,14
MM 19,15 25,54 18,36 28,07 10,78 20,98 | 6,77
BF 20,15 27,34 17,37 15,15 10,62 18,73 | 6,22
FF 28,59 24,19 16,76 24.35 10,06 20,99 | 7,35
P2P 9,05 8,73 8,67 9,28 9,25 9,00 0,28
Meta 14,08 20,21 11,88 10,54 7,51 12,44 | 4,76

Média (M), Mediana (MD), Interpolagoes ( linear (IL), ciibica (IC), slinear (IS), akima
(IA), polinomial quintupla (IP5), polinomial spline grau 5 (IPS5)), média mével (MM)

Backfill(BF), Ffill (FF), Pix2Pix (2P2) e Desvio Padrao (STD).

Ao final do experimento, verificou-se que a utilizacao de 11 técnicas de imputacao

resultou em excelentes resultados. Entretanto, existem perspectivas de melhoria ainda nao

exploradas devido a dificuldade em encontrar séries com amostras suficientes para serem

adicionadas ao experimento. Essa dificuldade foi agravada pela necessidade de balancear os

dados, o que gerou um numero reduzido de amostras para treinamento, validacao e teste,

totalizando respectivamente 763, 161 e 161. A falta de dados e a consequente variabilidade

de tipos de séries podem ter contribuido para o desempenho inferior obtido. Essa hipdtese

sera confirmada na sec¢ao seguinte, onde ha uma maior variedade de séries disponiveis.
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5.3.2 Experimento com a HybridLSTM sem a rede Pix2Pix

Este experimento foi realizado utilizando todas as 776 séries (Capitulo 4). Nessas
séries realizou-se o janelamento com tamanho de janela 100. Apds o balanceamento pela
menor classe obteve-se 11.590 amostras de treino, 2.480 de validagao e 2.480 de teste.
Contudo, devido a natureza aleatoria do experimento e pela pequena quantidade de janelas
de algumas séries, nao foi possivel garantir a presenca de todas as séries no subconjunto
de teste, pois a estratificagdo dos dados foi realizado considerando as classes e nao os
datasets. Contudo, apresentam-se os resultados por dataset, uma vez que se tem ao menos
trés datasets diferentes em cada experimento.

Primeiramente, ao comparar Figura 24 com Figura 27 notam-se indicios de que
a quantidade de séries de diferentes areas impactam nos resultados, pois muito embora
tenham desempenhos semelhantes em relacdo a AUC, a curva de aprendizado é mais suave
e estavel.

Diferente do experimento com 10% de dados faltosos utilizando 5 datasets, o
experimento com 10 % de dados faltosos utilizando 14 datasets obteve melhor resultado
na rodada 2, por outro lado, manteve um desempenho semelhante na rodada 4. De fato,
nao ¢ possivel garantir que as séries das amostragens nos dois experimentos relatados sao
as mesmas, mas nosso foco é mostrar que para o experimento em questao a diferenca

entre as amostragens é minima e que houve gradativa melhora e estabilidade.

Figura 27 — AUC da rede por execucao Holdout no experimento com 10% de valor faltoso em 776 séries.
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A Tabela 19 mostra o resultado do ASMAPE em 4 datasets, pode-se observar que
a rede consegue superar todas as técnicas em 50% dos datasets e consegue superar todos
os métodos com relacdo a média final dos erros ASMAPE. Pode-se verificar ainda este
resultado por execucao Holdout na Tabela 20, na qual verifica-se que a rede HybridLSTM
conseguiu atingir valores muito proximos do objetivo, ou seja, o maximo que as técnicas

conseguem entregar.

Tabela 19 — Resultado ASMAPE por Dataset com 10% de valor faltoso.

M | MD | IL IC TA IP5 | ISP5 | MM | BF FF | Objetivo | Meta

PB | 20,73% 20,08% 5,09% 148% 2,86% 3,12% 3,85% 13,92% 7,85% 11,87% 147%  5,09%

EU 3,73%  3,72% 242% 147% 2.55% 2,10% [1,30% 4,92% 439% 3,73%  130%  2,02%

ELD | 16,96% 13,64% 4,98% 7.25% 6,14% 836% 8,56% 567% 545% 526%  3,48% | 4,06%

BSH | 41,58% 40,39% 14,60% [11,28% 12,03% 14,08% 20,11% 33,92% 21,23% 26,30% 10,05%  14,60%

COVID | 4,11% 439% [ 0,18% 1,20% 058% 125% 141% 034% 0.24% 0,26%  0,06%  0,24%
DMTIME | 12,46% 1247% 1081% 14,82% 1153% 17,96% 14,63% | 9,78% | 1847% 10,60%  9,78%  10,08%
SU 13,62% 13,77% 10,29% 10,83% 11,26% 18,01% 15,56% 1550% 10,59% 17,01%  9,26% | 10,29%

PBW | 0,06% 0,06% 0,09% 0,14% 0,12% 024% 008% 0,07% 0,12% 0,10%  0,06%  0,09%
Média | 14,16% 13,68% 6,06% 6,06% 589% 8,14% 8,10% 10,52% 8,54% 939%  4,43% | 5,81%

Média (M), Mediana (MD), Interpolagoes ( linear (IL), cibica (IC), slinear (IS), akima
(IA), polinomial quintupla (IP5), polinomial spline grau 5 (IPS5)), média mével (MM)
Backfill(BF) e Ffill (FF).

Nota-se ainda na Tabela 20 que o desvio padrao(STD) é muito préximo de zero,

isso é reflexo da estabilidade da rede com poucos dados faltosos para imputar.

Tabela 20 — Média geral do erro ASMAPE nas imputagoes por execucao Holdout com 10% de valores

faltosos.
Round 1 | Round 2 | Round 3 | Round 4 | Round 5 | Média | STD
Obetivo 3,38% 3,34% 3,30% 3,33% 3,34% 3,34% | 0,000
M 16,59% 16,30% 15,79% 16,44% 16,27% | 16,28% | 0,003
MD 13,29% 13,03% 13,01% 13,09% 12,97% | 13,08% | 0,001
IL 4,83% 4,80% 4.59% 4,84% 4,77% 4,76% | 0,001
IC 7,04% 6,85% 6,42% 6,98% 6,86% 6,83% | 0,002
IA 5,00% 4,97% 4.76% 4,99% 4.87% 4,92% | 0,001
IP5 8,13% 7,89% 7.37% 7,94% 7,.84% 7,83% | 0,003
ISP5 8,23% 8,07% 7,50% 8,14% 8,03% 8,00% | 0,003
MM 5,47% 5,38% 5,25% 5,50% 5,44% 5,41% | 0,001
BF 5,23% 5,22% 5,12% 5,26% 5,13% 5,19% | 0,001
FF 5,15% 5,11% 4,94% 5,10% 5,04% 5,07% | 0,001
Meta 4,66% 4,51% 4,47% 4,51% 4.47% 4,52% | 0,001

Média (M), Mediana (MD), Interpolagoes ( linear (IL), cibica (IC), slinear (IS), akima
(IA), polinomial quintupla (IP5), polinomial spline grau 5 (IPS5)), média mével (MM)
Backfill(BF), Ffill (FF) e Desvio Padrao (STD).

Contudo, é importante ressaltar que o desempenho da rede HybridLSTM néo se

reflete de forma consistente nos resultados por dataset, como evidenciado na Tabela 10,
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em que a rede nao conseguiu identificar um ntmero suficiente de janelas para superar
as outras técnicas nos conjuntos de dados de teste. No entanto, isso nao impediu que
a rede HybridLSTM produzisse resultados mais estaveis e competitivos, com um erro
geral proximo as técnicas de melhor desempenho e superior a todas as outras técnicas
comparadas.

Tabela 21 — Resultado MAE por Dataset com 10% de valor faltoso.

Datasets | Objetivo M MD IL IC IA 1P ISP5 | MM BF FF | Meta

BP 9 226,55 | 227,21 | 43,39 | 9,01 | 15,75 | 30,79 | 194,01 | 124,42 | 98,84 | 117,42 | 43,39
EU 2,54 718 | 716 | 459 | 2,83 | 2,93 | 4,14 | 254 | 949 | 87 | 7.19 | 4,59
ELD 11,88 | 69,61 | 66,61 [ 1408 | 1556 | 14,1 | 18,3 | 25,10 | 184 | 17,8 | 17,56 | 14,14
BSH 41,22 | 158,68 | 148,63 | 43,19 | 36,73 | 38,98 | 44,08 | 123,89 | 110,98 | 86 | 93,33 | 43,19

DMTME | 1,73 2.07 | 2,07 | 176 | 238 | 1,9 | 2,79 | 242 | 178 | 3,06 | 178 | 1,76
COVID 2,01 30,53 | 27,97 | 3,01 | 2,16 | 2,43 | 2,66 2,76 4,09 2,96 2,83 1,76
SU 377 | 535 | 546 | 431 | 4,34 | 428 | 519 | 459 | 467 | 525 | 448 | 4,31
PBW 0,24 0,24 0,24 | 0,36 | 0,57 | 0,42 1 0,32 0,29 | 0,51 0,42 0,36
Média 9,04 62,52 | 60,66 | 14,33 | 9,19 | 10,09 | 13,61 | 44,46 | 35,38 | 27,89 | 30,62 | 14,18
Média (M), Mediana (MD), Interpolagoes ( linear (IL), ctbica (IC), slinear (IS), akima
(IA), polinomial quintupla (IP5), polinomial spline grau 5 (IPS5)), média mével (MM)
Backfill(BF) e Ffill (FF) .

Assim, quando o valor de dados faltosos é aumentado o desempenho da rede é
menor, isso esta visivel ao compararmos as Figura 27 com a Figura 28, pois o aprendizado
embora melhore bastante no round 4, ha uma dispersdo maior do que com 10% de dados

faltosos.

Figura 28 — AUC da rede por execucao Holdout no experimento com 20% de valor faltoso em 776 séries.
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No entanto, a dispersao maior das métricas AUC nas Amostragens nao impediu
que a rede superasse em 33% dos datasets, no que diz respeito a métrica ASMAPE. Além
disso, conseguiu, na média geral, superar todas as técnicas. Essa informagcao pode ser lida
na Tabela 22. Além disso, com relagao a média geral do ASMAPE por Round em todas as
janelas mostra que a rede HyBridLSTM conseguiu manter o despenho melhor (Tabela 23).

Tabela 22 — Resultado ASMAPE por Datatset com 20% de valor faltoso.

Objetivo| M | MD | IL IC TA | IP5 | ISP5 | MM | BF | FF | Meta

PB 131%  17,26% 1552% 429% | 1,53% 1.08% 206% 1,76% 845% 10,00% 7,18% 4,03%

ELD | 380% 1754% 13,71% 513% 7.73% 593% 898% 887% 570% 556% 539% | 4,08%

AMM | 344% 10,66% 1101% 7.34% 509% 7,53% | 344%  4.77% 1017% 9.63% 8.68%  7.34%
BSH | 1315% 34,62% 3562% 1574% 1557% [13,98% 22,02% 22,65% 30,62% 26,17% 26,94% 15,74%

COVID | 0,09%  4,70% 442% 014% 1,16%  015% 119% 139% 027% 020% 0,19% [0,15%
DMTME | 6,89%  9,15% 9.00% 865% 982% 898% 1291% 951% 1045% 849% 1120%  8,15%
SU 756% [T56%  7.61%  948% 1347% 10,70% 16,93% 11,71% 1024% 11,18% 9.96%  9,28%

Média | 518%  1450% 1384% 725% 7,77% 6,99% 9.65% 861% 1034% 10,19% 9,93% | 6,97%

Média (M), Mediana (MD), Interpolagoes ( linear (IL), cibica (IC), slinear (IS), akima
(IA), polinomial quintupla (IP5), polinomial spline grau 5 (IPS5)), média mével (MM)
Backfill(BF) e Ffill (FF) .

Além de conseguir superar as técnicas classicas em alguns datasets, a rede HyBri-
dLSTM, também, conseguiu manter o resultado para a métrica MAE (Tabela 24), onde
coincidiu de as duas métricas avaliarem os melhores métodos para imputacao. Verifica-se
que nos datasets de COVID e consumo de Energia (ELD) ha janelas que aparentemente
sao dificeis de imputar, mas ainda assim a rede proposta conseguiu identificar em maioria
dos experimentos as melhores técnicas de imputagao, ou seja, conseguiu indicar as melhores
técnicas de imputacao na maioria dos janelamentos.

Tabela 23 — Média do ASMAPE nas Imputagoes por execu¢ao Holdout com 20% de valor faltoso.

Round 1 | Round 2 | Round 3 | Round 4 | Round 5 | Média | STD
Objetivo 3,67% 3,85% 3,85% 3,64% 3,70% 3,74% | 0,001
M 16,78% 17,20% 17,19% 16,99% 17,18% | 17,07% | 0,002
MD 13,50% 13,68% 13,59% 13,55% 13,38% | 13,54% | 0,001
IL 4,89% 5,24% 5,18% 4,85% 5,06% 5,04% | 0,002
IC 7.52% 7,88% 7,71% 7,35% 7,78% 7,64% | 0,002
IA 5,05% 5,40% 5,35% 5,00% 5,25% 5,21% | 0,002
IP5 8,71% 9,10% 8,97% 8,57% 8,96% 8,86% | 0,002
ISP5 8,69% 8,98% 8,91% 8,51% 8,89% 8,79% | 0,002
MM 5,49% 5,81% 5,76% 5,52% 5,58% 5,63% | 0,001
BF 5,38% 5,67% 5,59% 5,37% 5,50% 5,50% | 0,001
FF 5,21% 5,45% 5,48% 5,16% 5,29% 5,32% | 0,001
Meta 4,80% 5,00% 4,92% 4,62% 4,77% 4,82% | 0,001

Média (M), Mediana (MD), Interpolagoes ( linear (IL), ctubica (IC), slinear (IS), akima
(IA), polinomial quintupla (IP5), polinomial spline grau 5 (IPS5)), média mével (MM)
Backfill(BF), Ffill (FF) e Desvio Padrao (STD).
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Tabela 24 — Resultado MAE Por Datatset com 20% de valor faltoso

Datasets | Objetivo M MD IL IC IA IP | ISP5 | MM | BF FF | Meta
AMM 2,42 7,55 7,81 5,19 | 3,55 | 5,09 | 2,42 | 3,42 | 7,08 7 6,05 | 5,19

BP 6,26 | 102,62 | 93,03 | 23,78 | 6,93 | 7,61 | 10,45 | 9,76 | 43,84 | 54 | 40,75 | 23,78
ELD 13,08 | 70,65 | 67,73 | 14,57 | 16,25 | 14,78 | 19,68 | 23,79 | 18,7 | 18,64 | 17,80 | 14,5
| BSH 44,62 | 123,65 | 123,92 | 49,49 | 46,29 | 45,67 | 58,55 | 59,38 | 102,3 | 82,78 | 93,93 | 49,49

COVID | 507 | 2959 | 32,72 | 3.96 | 2,80 | 3,25 | 5,32 | 472 | 9,95 | 823 | 7.67 | 5,05
DMTME | 1,66 222 | 219 | 2,01 | 2,19 | 2,03 | 2,74 | 2,08 | 2,52 | 2,03 | 2,68 | 2,01

SU 1,6 1,6 1,61 1,96 | 2,66 | 2,16 | 3,54 2,3 2,11 | 2,21 2,1 1,96
| Média | 10,67 [ 48,27 [ 47,00 [ 14,42 | 11,54 | 11,51 | 14,67 | 15,06 | 27,36 | 24,98 [ 24,44 | 14,58 |
Média (M), Mediana (MD), Interpolagoes ( linear (IL), ctibica (IC), slinear (IS), akima
(IA), polinomial quintupla (IP5), polinomial spline grau 5 (IPS5)), média mével (MM)
Backfill(BF) e Ffill (FF) .

Por fim, na Figura 29 verifica-se que ao aumentar os dados faltosos de 20% para
30% AUC nao ha perturbacao na estabilidade do aprendizado, mas consegue resultados

melhores nas rodadas 2 e 3 e o desempenho permanece semelhante a Figura 28.

Figura 29 — AUC da rede por execucao Holdout no experimento com 30% de valor faltoso em 776 séries.
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Nesse ultimo experimento a rede HyBridLSTM consegue manter supremacia
sobre as técnicas em pelo menos dois dos maiores destes. A rede HyBridLSTM mantém
o mesmo padrao de estabilidade do experimento com 10% e 20% de valor faltoso, pois
a Tabela 26 mostra a mesma faixa de desvio padrao dos experimentos anteriores. Além
disso, a Tabela 23 e Tabela 27 também mantém os mesmos padroes dos experimentos

anteriores.
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Tabela 25 — Resultado ASMAPE por Dataset com 30% de valor faltoso.

Objetivo | M MD i IC | IA | IP5 [ ISP5 | MM | BF | FF | Meta

AMM | 7.26% 9,14% 914% 8,98% 824% 889% | 7,62% 9.84% 11,67% 10,26% 1021% 8,58%
PB 1,02%  16,12% 1594% 4,26% | 1,04%  1,98% 1,73% 181% 7.96% 8,98% 7,04%  3,78%

DMIME | 1048% 12,67% 1243% 11,63% 13.44% 1193% 1550% 13,55% 12,57% 14,58% 12,57% [11,13%
EU 149%  421%  4,22%  3,05% 1,72% 2.74% | 149%  1,71% 531% 437% 477%  3,05%

ELD 4,30%  18,23% 13,55% 571% 9,00%  594% 10,52% 10,34% 6,14% 6,11% 5.86% | 542%

COVID | 008% 527% 4,16% 016% 1,78% | 0,15% | 1,82% 2,04% 029% 030% 024%  0,19%
SU 11,50% 13,99% 13,97% [12,00% 14,08% 12,81% 17,83% 14,77% 14,36% 15,44% 13,75% [12,00%

MBPA | 434%  6,68% 6,65% 4,37% 851% 4,78% 654%  8,62% 512% | 434%  570%  4,37%
Média | 4,74% 11,02% 10,13% 588% 7,08% 5,76% 7,92% 7.55% 7,39% 7.73% 7,14% | 5,11%

Média (M), Mediana (MD), Interpolacoes ( linear (IL), ctibica (IC), slinear (IS), akima
(IA), polinomial quintupla (IP5), polinomial spline grau 5 (IPS5)), média mével (MM)
Backfill(BF) e Ffll (FF) .

Tabela 26 — Média do ASMAPE nas imputagoes por execucdo Holdout com 30% de valor faltoso.

Round 1 | Round 2 | Round 3 | Round 4 | Round 5 | Média | STD

Objetivo 4,01% 3,93% 4,08% 4,08% 4.15% 4,05% | 0,001
M 17,68% 16,72% 17,88% 17,22% 17,62% 17,42% | 0,005
MD 13,31% 13,11% 13,40% 13,45% 13,35% 13,33% | 0,001
IL 5,19% 5,15% 5,52% 5,30% 5,52% 5,34% | 0,002
IC 8,35% 7,88% 8,80% 8,49% 8,79% 8,46% | 0,004
IA 5,38% 5,32% 5,73% 5,49% 5,74% 5,53% | 0,002
IP5 9,76% 9,28% 10,25% 9,96% 10,23% 9,90% | 0,004
ISP5 9,75% 9,14% 10,21% 9,84% 10,10% 9,81% | 0,004
MM 5,69% 5.57% 5,89% 5,76% 5,89% 5,76% | 0,001
BF 5,69% 5,70% 5,90% 5,76% 5,93% 5,80% | 0,001
FF 5,43% 5,31% 5,60% 5,51% 5,69% 5,51% | 0,001
Meta 5,00% 4,92% 5,20% 5,10% 5,25% 5,09% | 0,001

Média (M), Mediana (MD), Interpolagoes ( linear (IL), cibica (IC), slinear (IS), akima
(IA), polinomial quintupla (IP5), polinomial spline grau 5 (IPS5)), média mével (MM)
Backfill(BF), Ffill (FF) e Desvio Padrao (STD).

Tabela 27 — Resultado MAE por Dataset com 30% de valor faltoso.

Datasets | Objetivo M MD IL IC IA IP | ISP5 | MM BF FF Meta
AMM 4,98 6,56 6,57 | 6,34 5,8 6,28 | 5,24 | 7,13 8,01 7,31 7 6,34
PB 14,78 265,84 | 266,2 | 58,1 | 14,72 | 21,02 | 21,29 | 23,42 | 115,55 | 128,88 | 101,52 | 49
DMTME 2,05 2,65 2,59 | 2,27 | 2,67 | 2,35 | 3,14 | 2,59 2,47 3,09 2,42 2,27
EU 3,01 8,53 8,54 | 6,15 | 3,48 | 5,54 | 3,01 | 3,45 | 10,86 8,84 9,75 6,15
ELD 12,62 64,44 | 61,71 | 14,18 | 15,6 | 14,39 | 20,01 | 25,49 | 17,91 | 18,16 | 17,13 | 14,15
COVID 5,27 16,23 | 15,14 | 6,96 | 6,02 | 6,26 7,6 4,13 9,97 9,03 8,12 9,31
SU 1,91 2,37 | 2,36 | 1,95 | 2,14 | 2,07 | 2,81 2,3 2374 2618 2315 1,95
MBPA 10,33 15,89 | 15,82 | 10,49 | 16,79 | 114 | 15,44 | 36,67 | 12,2 10,33 | 13,73 | 10,49
Media 6,86 47,81 | 47,36 | 13,30 | 8,40 | 8,66 | 9,81 | 13,14 | 318,87 | 350,45 | 309,33 | 12,45

Média (M), Mediana (MD), Interpolagoes ( linear (IL), cibica (IC), slinear (IS), akima
(IA), polinomial quintupla (IP5), polinomial spline grau 5 (IPS5)), média mével (MM)
Backfill(BF), Ffill (FF) e Desvio Padrao (STD).

Dado o exposto, verifica-se que os resultados mostraram que o método de impu-

tagdo proposto pode competir e superar a maioria das técnicas na maioria dos conjuntos




84

de dados. Também mostra-se que a é mais benéfico a combinacao dessas técnicas do que
o usa-las separadamente, e esse beneficio tornou-se possivel por meio da meta-imputacao,

ou seja, utilizando o meta-aprendizado para imputar dados faltosos.
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6 CONCLUSAO

As séries temporais sdo de suma importancia em diversos contextos, isso devido
sua representacao de processos reais, pois sua instabilidade e aleatoriedade sao anotacoes
do que é processo do dia a dia. Devido a esse fato, os estudo desse tipo de dado é dificil,
porém necessario.

Quando abordamos as séries temporais com vista a completude dos dados, surge o
problema de dados faltosos que se perdem por problemas como equipamento de coleta de
dados quebrado ou eventos que interrompem a transferéncia como as catastrofes naturais.
Assim, buscou-se contribuir com o estudo de imputacao de dados faltosos em séries
temporais univaridas.

Para isso, esse estudo primeiramente construiu uma base de dados heterogénea nas
diferentes areas de séries temporais. Selecionou-se um conjunto de técnicas de imputacao
de dados faltosos. Além dessas, propos-se uma técnica de imputacao de dados faltosos
usado a dese Pix2Pix GAN. Seguindo, realizou-se uma subdivisao das séries temporais
em janelas e, nessas janelas, imputou-se valores faltosos removidos aleatoriamente. Os
métodos que melhor se sairam nas imputacoes foram marcados como réotulos e juntamente
coma janelas constituiu o metadado. Por fim, propds-se uma arquitetura de rede para
recomendar o melhor método de imputacao para cada janela.Além disso, mostrou-se como
se realiza a imputagao por meio de meta-aprendizado.

Os resultados desse estudo mostrou, primeiramente, que dados perdidos nao sao
faceis de se recuperar com altos niveis de qualidade. Observou-se que mesmo utilizando
diversas técnicas de imputagao os resultados nao chegaram aos melhores patamares.
Notou-se que o erro médio absoluto das imputagoes ¢é elevado devido a complexidade das
séries e presenca de valores discrepantes nos dados.

Contudo, o foco principal desse trabalho esteve primeiramente em mostrar que
¢é possivel utilizar as técnicas mais simples de imputacao para gerar resultados que
separadamente elas nao alcangariam. Para conseguir extrair o melhor da imputacao de
um conjunto de técnicas classicas de imputacao de dados, propd-se a rede HybriLSTM
que foi capaz, com apenas 50.3 % da métrica de avaliacio AUC, sugerir técnicas para
cada série que foram capazes de juntos gerar uma imputacao onde o ASMAPE de cada

técnica sugerida foi melhor.
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Esses resultados foram possiveis porque montamos um método de construgao de
metadado simples, mas eficiente. Além da construcao da rede HybriLSTM esse estudo
também propdés um método de imputacao que imputa dados ausentes por meio da
transformacao de séries temporais em imagens e utilizacdo de uma rede adversaria
generativa, denominada Pix2Pix.

Por fim, mostrou-se que é possivel utilizar varias técnicas para imputar uma
mesma série localmente e nao somente global. Essa abordagem ainda nao foi verificada na

literatura cientifica, por meio dela conseguimos excelentes resultados.

6.0.1 Vantagens e Limitacoes

Este trabalho propoe um método de imputacao de dados utilizando meta-
aprendizado (meta-imputagao) (Segdo 4.2). A meta-imputagdao proposta, ao contrario dos
trabalhos relacionados (Capitulo 2), utiliza varias técnicas para imputar trechos especificos
de uma série, e ndo apenas uma técnica para toda a extensao da série. Essa abordagem,
mesmo que a rede o melhor valor para um determinado trecho de uma série, as outras
sugestoes para os outros locais da ST permitem uma maior chance de melhorar o resultado
da imputagao. Se apenas uma técnica fosse usada, se a rede nao acertasse a técnica correta,
nao haveria mais a possibilidade de se obter uma imputacio eficiente. Dessa forma, o
método proposto reduz o risco de erro e otimiza o resultado da imputacao.

Além disso, o método de transformacao de STs em imagens abre espago para uma
diversidade de novos estudos que se mostrou muito eficiente e adequado para imputacao
via redes GANs. Mostrou-se também que a rede proposta, HybridLSTM, é capaz de
reconhecer os padroes de cada ST e relaciond-lo a um tipo de técnica de imputacao,
havendo ainda muito espaco para resultado melhores.

Contudo, ha limitagoes que o método proposto possui, e estes sao:

1. Dificuldade de obtencao de séries temporais univariadas, pois encontrar séries
univariadas com dados completos e com nimero de amostras maior que 1024

elementos é uma tarefa dificil;

2. Quantidade de técnicas de imputacao, onde pode-se verificar que quanto maior a
quantidade de técnicas de imputagao maior é a concorréncia entre essas e por isso

melhor o resultado;
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3. Tamanho das séries temporais, que devido a limitagao da técnica proposta, séries
com a quantidade de dados inferiores 1024 elementos nao podem ser utilizadas pela

rede Pix2Pix.

6.1 Contribuigoes
Destacam-se como principais contribui¢oes do estudo realizado:

o Uma nova abordagem para imputagao de dados faltosos em séries temporais univa-
riadas (STU) transformando as STU em imagens e recuperando os valores faltosos

por meio da rede Pix2Pix GAN.

o Um novo método de imputacao de dados faltoso em STU utilizando meta-aprendizado
para recomendar a melhor técnica de imputacao a ser utilizada em uma janela de

observagoes em uma ST.

o Proposicao da métrica de avaliagdo denominada ASMAPE.

6.2 Trabalhos Futuros

Esse trabalho possui alguns caminhos que podem ser exploradas mais adiante e
estes sao: (1) aumentar a quantidade de séries temporais na base de dados; (2) melhorar
o desempenho da rede, seja por meio de uma nova arquitetura, como blocos de rede GRU,
por tratamento diferente dos dados ou aplicando as duas abordagens; (3) aumentar a
gama de técnicas de imputagao de dados como: imputagao com aprendizado profundo,
usando redes neurais profundas para prever valores faltantes em um conjunto de dados.
Essa técnica tem se mostrado muito eficaz para lidar com grandes conjuntos de dados
complexos, imputacao baseada em grafos, usando algoritmos de grafos para modelar as
interagoes entre as variaveis em um conjunto de dados, permitindo a imputacao precisa de
valores faltantes com base em informacgoes contextuais, imputagao baseada em amostragem,
esta técnica usa a amostragem de Monte Carlo para gerar multiplas versoes completas do
conjunto de dados, cada uma das quais é imputada com base em diferentes pressupostos
sobre a distribuicao dos valores faltantes.Essas técnicas contribuem para que se tenha

uma rede com capacidade mais robusta; (4) explorar a imputacao via janelamento com
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outros tipos de rede como as GANSs; (5) adaptar o método proposto para imputar dados

em séries multivariadas.

6.3 Producgoes Cientificas

Como resultado desta pesquisa, um artigo cientifico com o método de imputacao

desenvolvido foi publicado, conforme mostra a Tabela 28.

Tabela 28 — Artigo publicado que possui relagdo com o método proposto.

Revista Titulo Qualis
IEEE  Univariate Time Series missing data Imputation — A4
using Pix2Piz GAN
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