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Resumo

Na contemporaneidade, novos desenvolvimentos e métodos tecnolégicos estao sendo utiliza-
dos como parte de um processo denominado de Monitoramento de Integridade Estrutural
(em Inglés Strutural Health Monitoring - SHM). O SHM consiste no desenvolvimento de
estratégias para detecgao, prevencao e caracterizacao de danos indesejaveis em estruturas
civis e mecanicas de comportamento estético (i.e., prédios, pontes, ferrovias) e dindmicos
(i.e., satélites, veiculos, equipamentos industriais). Um grande niimero de sensores coleta
as informagoes em um intervalo de tempo, o que pode gerar uma quantidade elevada
de dados que precisam ser transmitidos e armazenados. No entanto, a falha ou outros
problemas de funcionamento podem causar a perda de dados, o que impacta diretamente
analise e tomada de decisoes. Para contornar esse problema, uma nova técnica aparece: A
Imputacao de dados. Um processo de imputacao basicamente substitui os dados perdidos
por valores adequados correspondentes a regiao de dados faltantes; “preenche” os dados
perdidos da aplicagao com valores plausiveis. Essa imputacao ¢ uma pratica de preenchi-
mento de dados faltantes e evita a complexidade gerada pelos dados faltantes. Para isto
que este trabalho procedera a um estudo comparativo de varias técnicas de imputacao
referindo-se a imputagao por média, moda, regressao, knn e redes neurais recorrentes.
Baseado nisto, este trabalho propoe um método de avaliagao compara a taxa de erros
gerada na detec¢do de danos. Os métodos foram testados utilizando conjuntos de dados
de um sistema de monitoramento instalados na ponte Z-24 (Suiga), que foi submetida a
condigoes de variabilidades diversas, além de ensaios progressivos de dano. A ocorréncia
de dados ausentes foi feita de maneira artificial. Os resultados mostram que a imputacao

por rede neural recorrente fornece os melhores resultados.

Palavras-chave: Imputacao de dados, Monitoramento de Integridade Estrutural, Sensores,

Dados faltantes, Redes Neurais Recorrentes.



Abstract

In contemporary times, new developments and technological methods are being used as
part of a process called Strutural Health Monitoring (SHM). SHM is the development of
strategies for detection, prevention and characterization of undesirable damages in civil
and mechanical structures of static behavior (i.e., bridges, railways) and dynamics (i.e.,
satellites, vehicles, industrial equipment). A large number of sensors collect information over
a period of time, which can generate a high amount of data that needs to be transmitted
and stored. However, failure or other malfunctions can cause data loss, which directly
impacts analysis and decision making. To work around this problem, a new technique
appears: A Data Imputation. An imputation process basically replaces lost data with
substituted values and “fills” the missing application data with plausible values. This
imputation is a practice of filling in missing data and avoids the complexity generated
by the missing data. For this, this work will proceed to a comparative study of several
imputation techniques referring to imputation by means, fashion, regression, knn and
recurrent neural networks. Based on this, this work proposes an evaluation method that
compares the error rate generated in the detection of damages. The methods were tested
using data sets from a monitoring system installed on the Z-24 bridge (Switzerland), which
was subjected to conditions of varying variability as well as progressive damage trials. The
occurrence of missing data was done artificially. The results show that recurrent neural

networks imputation provides the best results.

Key-words: Data Imputation, Structural Health Monitoring, Sensors, Missing Data,

Recurrent Neural Networks.
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1 Introducao

Melhoria e avaliagdo mais continua das condigoes das estruturas civis tem sido
demandada por nossa sociedade para melhor enfrentar os desafios apresentados pelo
envelhecimento da infraestrutura civil. Os sistemas de gerenciamento estrutural (Em Inglés
Structural management systems - SMSs) planejam cobrir todas as atividades realizadas
durante a vida til das estruturas de engenharia, considerando a seguranca publica, as
restrigoes orcamentérias das autoridades e a funcionalidade da rede de transporte. Eles
possuem mecanismos para garantir que as estruturas sejam regularmente inspecionadas,
avaliadas e mantidas de maneira adequada. Assim, um SMS é desenvolvido para analisar
fatores economicos e de engenharia e para atender as autoridades na determinacao de

como e quando tomar decisoes quanto a manutencgao, reparo e reabilitacao de estruturas

(FIGUEIREDO; MOLDOVAN; MARQUES, 2013; FARRAR; WORDEN, 2013).

No entanto, os SMSs ainda dependem de inspecoes estruturais, especialmente nas
inspecoes visuais qualitativas e nao necessariamente consistentes, que podem impactar a
avaliacao estrutural e, consequentemente, as decisoes de manutengao, bem como evitar
colapsos estruturais (WENZEL, 2009). Nos ultimos anos, a disciplina de Monitoramento
de Integridade Estrutural (SHM) surgiu para auxiliar a gestdao estrutural com informagoes
mais confiaveis e quantitativas; ele é baseado na técnica da Impedancia Eletromecanica
que permite de detectar alteragdes em estruturas, possibilitando a identificacao e o reparo
de danos (SANTOS et al., 2016). A técnica baseia-se em obter assinaturas de impedéancia
da estrutura monitorada, em diversos momentos da operacao da mesma. Embora o SMS ja
tenha sido aceito pelos gestores estruturais ao redor do mundo (HU et al., 2017; WORDEN
et al., 2015),e com limitagoes inerentes impostas pelas inspegoes visuais, o SHM esta se
tornando cada vez mais atraente devido a sua potencial capacidade de detectar etapas
invariaveis de danos e quase em tempo real, com os consequentes beneficios de seguranca

de vida e econdémicos (FARRAR; WORDEN;, 2013; WORDEN et al., 2007).

O processo envolve a observacdo de um sistema estrutural ao longo do tempo
usando medigoes de resposta periodicamente amostradas de uma série de sensores, a
extracao de caracteristicas sensiveis a danos dessas medicoes e a andlise estatistica dessas
caracteristicas para discriminar a condicao estrutural real por curto ou longo prazo; Entao
uma vez que a condi¢cao normal tenha sido aprendida com sucesso, o modelo pode ser
usado para avaliacao de condicao rapida para fornecer, em tempo quase real, informacao

confiavel a respeito da integridade da estrutura.

O monitoramento é dado com sensores ligados na estrutura que coletam informagoes

sobre o estado atual da mesma. Os dados coletados sao transformados em caracteristicas
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sensiveis a dano (SANTOS et al., 2016). Para realizar essa detecgao de danos existem
varios métodos e algoritmos de aprendizado de maquina que podem ser aplicados nos
dados. Esses métodos podem analisar varios tipos de dados como vibracao e pressao para
criar modelos estatisticos de detec¢ao de dano (FIGUEIREDO; MOLDOVAN; MARQUES,
2013). Visto que os sensores muitas vezes nao tem capacidade de processar os dados, é
necessario enviar eles pela rede para o local onde eles sdo processados. Um ntimero grande
de sensores pode sobrecarregar a rede pela qual os dados sao enviados, assim como os
bancos de dados que armazenam os mesmos (MADDEN, 2010). Por esse motivo é muito
comum nos sistemas atuais de SHM incorporar métodos de compressdo de dados (LIMA
et al., 2016).

A compressao de dados também é uma parte inerente da maioria dos procedimentos
de extragao de recursos. Infelizmente, as variagoes operacionais e ambientais (por exemplo,
temperatura, carga operacional, umidade e velocidade do vento) geralmente surgem como
efeitos indesejados nos recursos sensiveis a danos e geralmente mascaram as alteragoes

causadas por danos, o que pode influenciar negativamente na identificacdo dos danos
(SOHN, 2007).

Com base no tratamento de dados adequado, informacoes importantes da dindmica
estrutural podem ser extraidas e usadas como caracteristicas sensiveis a dano afim de
detectar danos estruturais precoces e progressivos, aumentando assim a seguranga, evi-
tando colapsos e apoiando o processo de tomada de decisao sobre manutencao, reparo e
reabilitacao (SANTOS et al., 2016). O ponto critico para os sistemas de SHM ¢é a perda
ou omissao de dados devido a falha do sensor ou outros problemas de funcionamento, o
que influencia a andlise e tomada de decisoes subsequentes (CHEN et al., 2018), pode

até haver uma perda completa de informagoes devido a uma falha abrupta dos sensores
(BALABAN et al., 2010).

Sendo assim para superar esses problemas dos dados faltantes, a imputacao de
dados apareceu como alternativa. Utilizar o processo de imputacao para preencher os
dados perdidos é recomendado para evitar a perda completa dos dados, algo que pode levar
a conclusoes enganosas (SCHMITT; MANDEL; GUEDJ, 2015). Por isso varias estratégias
inspiradas em estatistica e aprendizado de maquina foram desenvolvidas para resolver o
problema da imputagdo de dados (JM et al., 2010; PJ et al., 2015; SOVILJ et al., 2016).

Apesar dos recentes avancos na area e dos beneficios dos métodos de imputacao
baseados em computagao evolucionaria, existem desafios de pesquisa em aberto que limitam
a plena utilizacao das abordagens existentes. A seguir, sao descritos os algoritmos que estao
mais relacionados ao contexto Imputacao de dados e sao comparados para analisamos qual
desses algoritmos é mais apropriado no nosso contexto de Monitoramento de Integridade

Estrutural.
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1.1 Trabalhos Relacionados

A revisao desses estudos serd feita a partir de uma diferenciacao entre duas catego-
rias. Na primeira abordaremos a imputacao de dados no contexto de SHM principalmente
na area de sensores sem fio, e proporemos novas técnicas de imputagao que é a imputacao
pela rede neural recorrente. Na segunda categoria faremos a comparacao dos diferentes

métodos de imputacao de dados, porém sem um foco especifico na area de SHM.

1.1.1 Imputacdo de dados no contexto de SHM

A grande maioria dos algoritmos de aprendizado de maquina e mineragao de dados
pressupoe que os dados disponiveis estao prontos para uso, isto €, ja esta normalizado
(quando necessario), nao tem ruido, erros de digitagdo nem valores ausentes. Os praticantes
desses campos passam seus dados para etapas de pré-processamento, que podem envolver
o uso de varios algoritmos, com o objetivo de tornar os dados prontos para serem usados
por algoritmos de aprendizado. Uma tarefa frequente nos dados de pré-processamento é o
tratamento de valores de atributos ausentes (BERTINI; NICOLETTI; ZHAO, 2014).

Provavelmente, a pratica mais popular para lidar com padroes com valores de atri-
butos ausentes é descartd-los. Dependendo da aplicacdo e do volume de dados disponiveis,
esta pode ser uma opcao conveniente: facil, rapida de ser implementada e nao interfere com
os dados (no sentido de introduzir dados gerados artificialmente). No entanto, dependendo
da escassez dos dados, esta nao é uma opcgao a ser considerada; um processo conhecido como
imputacao de dados deve ser empregado no lugar. Um processo de imputagdo basicamente
substitui os dados perdidos por valores imputados (SCHAFER, 1999).

Na literatura existem varios algoritmos que implementam processos de imputacao;
Veja, por exemplo, (GRZYMALA-BUSSE; HU, 2001; MYRTVEIT; STENSRUD; OLSSON,
2001). Uma maneira mais inteligente e mais util de lidar com o problema do valor ausente
¢ substituir (imputar) uma falta valor com alguma estimativa para esse valor; no entanto,
a imputacao deve ser aplicada com cuidado. Em geral, os algoritmos de imputacao
determinam os valores ausentes com base nos outros valores do mesmo atributo que
estao presentes nos dados, levando em consideragao a classe (ou nao) a qual os padroes
pertencem. Tipicamente, algoritmos com tais caracteristicas exigem um conjunto de dados
de tamanho razoavel para induzir os valores em falta, fazendo com que, dependendo do
volume de dados disponiveis, seja impossivel de ser considerado. Apenas alguns algoritmos
focam no (s) padrao (6es) com valores de atributo ausentes, o que é uma maneira intuitiva
de abordar tal tarefa, temos tambem as rede neurais que fazem as imputagao seguindo

varios treinamentos.

As redes neurais sao referidas na literatura como neurocomputadores, processado-

res paralelamente distribuidos. Eles tiram seus poderes computacionais através de suas
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estruturas macicamente paralelamente distribuidas e de suas habilidades de aprenderem
e, portanto, de generalizarem. A rede neural recorrente é uma classe de redes neurais
que inclui conexoes ponderadas dentro de uma camada e como eles tem loops, podem
armazenar informagoes ao processar novas entradas. Por isso que as imputacoes no contexto

de SHM por rede neural recorrente poderia ser um método mais eficiente.

1.1.2 Justificativa

Posto que a imputagao de dados pode ser tratada como um problema de otimizagao,
nao ha na literatura uma formalizacdo. Um desafio de pesquisa é propor uma defini¢ao
formal da imputacao de dados como um problema de otimizacao, de forma a fornecer um
arcabouco que conceda maior flexibilidade e robustez as solugoes nela baseadas. Com uma
formalizacao apropriada para a imputacao de dados, é possivel reduzir o espago de busca
em bases de dados complexas (com alta dimensionalidade e grande quantidade de valores
ausentes) por meio de adogao de estratégias de estratificacdo (EIBEN; SMITH, 2015).

Existem diversos trabalhos dedicados ao desenvolvimento de novas técnicas de
imputacao de dados dentro do contexto de SHM, mas sdo trabalhos focados na construgao
de novos métodos para a area de sensores sem fio e nao na comparacao entre os diver-
sos métodos ja existentes. H4 diversas formas de avaliar o desempenho de métodos de
imputagao, uma das mais usuais ¢ realizada por meio de testes utilizando conjuntos de
dados artificiais, possibilitando a adoc¢ao do erro quadratico médio calculado entre o valor
real e o predito pelo método de imputagao. No entanto, algumas discussoes acerca dessa

abordagem devem ser destacadas:

i) A indugao da auséncia de dados nem sempre reflete o modelo real de aleatoriedade
da auséncia de dados, consequentemente, um método com um bom desempenho neste
tipo de cendrio poderd apresentar resultados enviesados em casos reais (LITTLE; RUBIN,
2014; JW, 2009)

ii) Alguns autores sugerem que a consideracao de medidas baseadas na tarefa de
modelagem, como por exemplo a classificacao de padroes, é imprescindivel, uma vez que
a tarefa de modelagem ¢é o objetivo final do processo de andlise dos dados (LAENCINA;
SANCHO-GOMEZ; FIGUEIRAS-VIDAL, 2010), e ainda, alguns estudos apontam que
uma melhor acuracia preditiva do método de imputacao nao conduz a um menor viés no
processo de modelagem (HRUSCHKA et al., 2009)

iii) H& também discussdes sobre a utilizagao do erro quadratico médio como tnica
medida de desempenho, pois tal erro, sozinho, nao reflete a variabilidade da amostragem e
incertezas a respeito de um modelo de auséncia de dados (LITTLE; RUBIN, 2014);

iv) Por fim, discute-se a proporcionalidade entre as medidas de desempenho, visto

que algumas delas apresentam comportamentos conflitantes; enquanto uma otimiza, a
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outra decai. Deste modo, um dos desafios da literatura é estudar estratégias flexiveis a
adicao de diferentes medidas de desempenho, e ainda, propor métodos que lidem de forma

satisfatéria com medidas de desempenho conflitantes;

O nosso trabalho se propoe a realizar uma validagao em cima do dominio do
problema, utilizando técnicas de detecgao de danos que ja foram amplamente testadas
na literatura (COSTA, 2018). Dentro deste contexto, para a etapa de detec¢ao de danos
a escolha dos algoritmos utilizados se deu por serem métodos de clusterizagao simples,
bastante conhecidos e eficientes na literatura de aprendizado de maquina. Essas técnicas
variam de clusterizacdao em centroides e por densidade, soft e hard, paramétricas e nao
paramétricas. Com toda essa variedade se espera que sejam encontradas mais combinagoes
que possam ser usadas em SHM, ao avaliar o método de imputagao utilizado em conjunto

com a técnicas de deteccao de danos.

Para o desenvolvimento do nosso trabalho, para executar o processo de extracao

de caracteristicas a partir do sinal, desenvolveremos uma versao no MATLAB.

1.2 Objetivos

1.2.1 Objetivo Geral

O objetivo desse trabalho é comparar, dentro do dominio especifico de SHM, as
técnicas de imputagao de dados: O KNN e a redes neurais recorrentes (RNN). Os resultados
permitirao definir o desempenho de tais técnicas tratando especificamente dessa area,
levando em conta as diferentes taxas de dados faltantes e a performance computacional de

cada método.

1.2.2 Objetivos Especificos

Considerando o desenvolvimento do trabalho e o objetivo geral apresentado,

destacam-se os seguintes objetivos especificos:

e Revisao e estudo da literatura de SHM, tanto na area de imputacao de dados quanto

na area de detecgao de danos;

e Avaliar o impacto de diferentes taxas de dados faltantes na sensibilidade do sinal, a

fim de analisar em qual percentual o sinal comega a perder suas caracteristicas.

e Comparar as técnicas de imputacao de dados, sendo elas o knn e a RNN, no dominio
especifico de SHM.

e Avaliar as técnicas selecionadas para imputacao e sua consequéncia na detecgao de

dano, através de critérios tradicionais de avaliacao.



Capitulo 1. Introdugdo 16

e Implementagao de framework desenvolvido em Matlab para extragdo de features a

partir do sinal.
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2 Monitoramento de Integridade Estrutural

O campo de engenharia interdisciplinar dedicado ao monitoramento e avaliagdo da
satde estrutural e da durabilidade é o Monitoramento de Integridade Estrutural (SHM).
A tecnologia SHM integra sensoriamento remoto, materiais inteligentes e sistemas de
conhecimento baseados em computador para permitir que os engenheiros vejam como as
estruturas construidas estdo se desenvolvendo ao longo do tempo. E particularmente util
para monitorar remotamente grandes sistemas de infraestrutura, como pontes e barragens,
e sistemas mecanicos de alto perfil, como aeronaves, naves espaciais, navios, estruturas
offshore e tubulacoes, onde o desempenho é critico, mas o monitoramento no local é
dificil ou mesmo impossivel. O Monitoramento de Integridade Estrutural com sensores
ativos de Wafer Piezoelétrico é o primeiro livro abrangente a fornecer informacoes bésicas,
modelagem tedrica e exemplos experimentais sobre as principais tecnologias envolvidas no

SHM (ZAGRAI et al., 2010).

O monitoramento de integridade estrutural refere-se ao processo de implementacao
de uma estratégia de deteccao e caracterizacao de danos para estruturas de engenharia.
Aqui, dano ¢é definido como alteragdes no material e/ou propriedades geométricas de um
sistema estrutural, incluindo mudangas nas condi¢oes de contorno e conectividade do
sistema, que afetam adversamente o desempenho do sistema. O processo SHM envolve a
observacao de um sistema ao longo do tempo usando medi¢oes de respostas dinamicas
amostradas periodicamente de uma matriz de sensores, a extracao de recursos sensiveis
a danos dessas medigoes e a analise estatistica desses recursos para determinar o estado
atual da integridade do sistema. Para o SHM de longo prazo, a saida desse processo é uma
informacao atualizada periodicamente sobre a capacidade da estrutura de desempenhar
sua funcao pretendida a luz do inevitavel envelhecimento e degradacao resultante dos
ambientes operacionais. Apds eventos extremos, como terremotos ou explosoes, o SHM é
usado para triagem rapida de condigoes e visa fornecer, em tempo quase real, informagoes
confidveis sobre a integridade da estrutura. Segundo (DAWSON, 1976) a inspegao de
infraestrutura desempenha um papel fundamental na seguranca publica no que diz respeito
ao acumulo de danos a longo prazo e a cenérios de eventos extremos. Como parte dos
rapidos desenvolvimentos em tecnologias orientadas a dados que estao transformando
muitos campos da engenharia e da ciéncia, as técnicas de aprendizado de méaquina e de
visdo computacional sdo cada vez mais capazes de diagnosticar e classificar de forma

confidavel os dados de imagem, que tém aplicagoes claras em contextos de inspecao.

A literatura SHM comumente aborda esse processo com um problema de reco-
nhecimento de padroes estatisticos (FARRAR; DOEBLING; NIX, 2001). Podemos assim

identificar quatro etapas para o processo: Avaliacdo operacional, aquisicdo de dados,
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extracao de caracteristicas e modelagem estatistica, conforme ilustrado na Figura 1 (FI-
GUEIREDO, 2010). Essas etapas serao explicadas com mais detalhes a seguir. Os blocos
pintados de vermelho e destacados pelo circulo cinza sao as etapas que serao abordadas de

maneira detalhada dentro do nosso trabalho.
Figura 1 — Fluxograma do paradigma SPR para SHM.
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Fonte: FIGUEIREDO, E. J. F. (FIGUEIREDO, 2010)

2.1 Avaliacao operacional

Realizar uma avaliagdo operacional (FIGUEIREDO, 2010) é o primeiro passo para
desenvolver um sistema de SHM. Essa avaliacao procura responder a quatro questiona-
mentos no que diz respeito a implementagao de um sistema de monitoramento (WORDEN
et al., 2007):

i) Qual é a justificativa de seguranca de vida e/ou econdmica para realizar o monitoramento
de integridade estrutural?

ii) Como os danos sao definidos para o sistema que esta sendo investigado e, para varias
possibilidades de danos, quais casos sao os mais preocupantes?

iii) Quais sao as condigbes sob as quais o sistema a ser monitorado funciona, tanto em
termos operacionais quanto ambientais?

iv) Quais sdo as limitagoes no processo de aquisi¢do de dados no ambiente operacional?
Essa fase define e quantifica o dano a ser identificado, além de definir os beneficios a
serem obtidos com a implantagao do sistema de monitoramento de integridade estrutural
(FIGUEIREDO; MOLDOVAN; MARQUES, 2013).

A avaliacdo operacional inicia definindo as limitagoes em relacdo ao que sera
monitorado e como sera feito esse monitoramento, além de ajustar essa supervisao para os

aspectos tnicos que possam existir em cada sistema e para as caracteristicas tinicas dos

danos a serem detectados (CZARNECKI, 2004; FARRAR; WORDEN;, 2013).
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2.2 Aquisicao de dados

O objetivo da aquisicao de dados é fazer somente as medigoes, o sensor nao tem
responsabilidade para realizar a detec¢ao de danos. Esses dados serao usados posteriormente

para gerar informagao necesséria sobre a existéncia de danos ou ndo (CZARNECKI, 2004).

A tarefa de aquisicao de dados do processo de monitoramento de integridade
estrutural engloba a selecao do ntimero e dos tipos de sensores a serem usados, os locais
onde os sensores devem ser colocados e o hardware que sera utilizado para as tarefas de

aquisi¢do, armazenamento e transmissao de dados (SOHN, 2006).

A sensibilidade do sensor & excitacao de baixo nivel, os procedimentos de interro-
gacao de dados, bem como o intervalo em que os dados devem ser coletados, sao outras
questoes que devem ser abordadas. Por exemplo, em aplicagoes onde a seguranca de vida
é um esforgo critico, como monitoramento de terremotos, pode ser prudente coletar dados
imediatamente antes e em intervalos peridédicos apés um grande evento. Por outro lado,
identificar ligeiramente as mudancas na rigidez e propriedades geométricas é a principal
preocupacao, entao pode ser necessario coletar dados quase continuamente em intervalos de
tempo relativamente curtos, uma vez que alguma rachadura critica tenha sido identificada.
O tipo de estratégia é altamente dependente das questoes abordadas durante a avaliacao
operacional. Todos esses contetidos podem afetar mais ou menos diretamente as leituras

coletadas, quanto a presenca e localizagao dos danos.

2.3 Extracao de features

A parte do processo de SHM que demanda muitos esforcos de pesquisa é a identifi-
cacao de caracteristicas de dados que permitem distinguir entre estados nao danificados e
danificados da estrutura monitorada (CZARNECKI, 2004). Uma caracteristica sensivel a
dano é uma quantidade extraida dos dados de resposta estrutural que é correlacionada com
a presenca de dano em uma estrutura (por exemplo, pardmetros modais, deslocamentos
maximos, parametros do modelo de regressao e erros residuais), indicando a presenca
(ou ndo) de danificar em uma estrutura. Um recurso sensivel a danos adequado varia de
acordo com o nivel de dano na estrutura. No entanto, o tipo de recurso difere do tipo de
estrutura e do objetivo do monitoramento. Fundamentalmente, o processo de extracao
de recurso ¢ baseado na adaptagao de algum modelo, tanto fisica quanto baseada em
dados, para os dados de resposta medidos. Os paradmetros desses modelos, ou os erros
preditivos associados a eles, tornam-se os recursos sensiveis a danos. Geralmente, um grau

de processamento de sinal é necessario para extrair recursos efetivos.
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2.4 Modelagem estatistica

A relacao funcional entre os recursos selecionados e o estado de dano da estrutura
é muitas vezes dificil de definir com base em procedimentos de analise de engenharia
baseados em fisica. Portanto, os modelos estatisticos sdo derivados usando técnicas de
aprendizado de maquina. Esses algoritmos geralmente se enquadram em trés categorias:
(i) classificacdo de grupo,
(ii) analise de regressao e
(iii) detecgao discrepante ou de novidade.
O algoritmo apropriado a ser usado depende da capacidade de realizar aprendizagem
supervisionado ou nao supervisionado. No contexto das aplicagoes SHM, a aprendizagem
supervisionada é referida ao caso em que estao disponiveis exemplos de dados de condi-
¢oes danificadas e nao danificadas; A classificacao de grupos e a analise de regressao sao
frequentemente usadas para esse propésito. Por outro lado, a aprendizagem nao supervisi-
onada surge quando apenas os dados da estrutura nao danificada estao disponiveis para
treinamento, onde os métodos de detecgao outliers ou novidade sdao a classe primaria de
algoritmos usados nessa situacao. No entanto, para infraestruturas de alto investimento de
capital, como as civis, o aprendizado nao supervisionado é muitas vezes necessario porque

apenas os dados da condi¢ao nao danificada estao disponiveis.

Os modelos estatisticos sao usados para minimizar as falsas indica¢oes de danos.
As falsas indicacoes de dano se enquadram em duas categorias:
(i) indicagao de dano falso-positivo (indicagdo de dano quando nao existe)
(ii) indicacao de dano falso-negativo (nenhuma indicagdo de dano quando dano estiver
presente) (FARRAR; WORDEN;, 2013).
Erros do primeiro tipo sdo indesejaveis, pois causam tempo de inatividade desnecessario e
consequente perda de receita, bem como perda de confianca no sistema de monitoramento.
Mais importante ainda, ha problemas de seguranca claros se ocorrerem erros de classificagao
do segundo tipo (CZARNECKI, 2004).
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3 Tipos de dados faltantes

Neste capitulo é exposta a importancia da imputagao de dados, para tanto, vamos
explicar os varios tipos de dado faltante e as razoes que levam a imputagdo nas suas
diversas formas. Varios métodos de imputacao foram estudados: método de imputacao
por moda, pela média, por regressao, por knn e por redes neurais recorrentes. Ao final

apresentaremos as comparagoes para ver quais sao os métodos mais usados nesta situacao.

3.1 Dados faltantes

Varias razoes diferentes podem causar dados em falta em bancos de dados do
mundo real. Identificar qualquer padrao no dado faltante é um aspecto fundamental ao
conceber métodos para lidar com as observagoes que faltam. Segundo(GARCIARENA;
SANTANA, 2017), ele mostra que em particular, o tipo de dado faltante pode impactar
diretamente a qualidade das previsoes dos métodos de classificagao aplicados aos dados.
Portanto, vérios trabalhos foram dedicados a caracterizar os tipos de dado faltante e
sugerir algoritmos para a imputacao. Nesta secao, revisamos as classes de dado faltante
malis aceitas e seus efeitos esperados sobre o comportamento das técnicas de classificagao

supervisionadas.

e Dado faltante completamente aleatério (em inglés Missing Completely at Random -
MCAR): quando as falhas de medigao do banco de dados ocorrem aleatoriamente, nao
h& um padrao especifico a ser identificado. O impacto do MCAR em um algoritmo
de classificacao dependera da distribuicao de dado faltante sobre os dados. Quanto
mais uniforme for a distribui¢do do dado faltante, menor sera o viés a ser introduzido

no banco de dados.

e Dados faltantes aleatério (em inglés Missing At Random - MAR): Dado faltante é
catalogado como MAR quando um padrao pode ser identificado, isto é, podemos
encontrar um fator comum em todas as observagoes com valores omissos. Por exemplo,
descobrimos que quando uma determinada varidvel (sem dado faltante) aceita valores
extremos para uma observagao, outras duas varidveis (o conjunto que se refere aos
dados presentes e o que corresponde aos dados omissos (faltantes)) tendem a estar

ausentes para a mesma observagao.

e Dados faltantes nao aleatério (em inglés Missing Not At Random - MNAR: Este
tipo dado faltante é semelhante ao MAR. No entanto, neste caso, os valores que

causam a falta de outros nao sdo conhecidos, isso pode ter duas origens:
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- Desaparecimento dependendo de Varidveis ndao observadas (em inglés Missingness
depending on unobserved Variables - MuOV): Uma das razdes pelas quais esses
valores nao sdo conhecidos pode ser que simplesmente eles nao foram observados.

- Desaparecimento dependendo do seu Valor Préprio (em inglés Missingness depending
on its Value Itself - MIV): Um elemento pode estar faltando dependendo do préprio

valor. Isso pode acontecer quando uma variavel tira um valor do seu intervalo de
representacao.

Como podemos ver resumidamente na figura 2 a seguir:

Figura 2 — Tipos de Dados Faltantes.

Dado faltante
/ N Eliminagao
' MCAR | Maxima verossimilhanca completamente
Imputagao multipla

‘ ' Imputacgéo tnica

aleatério
Maxima verossimilhanga Dados faltantes
Imputagao multipla L.
MAR | Imputagéo Gnica aleatdrio
y : Analise sensitiva Dados faltantes
Modelos de mistura de padroes
NMAR Modelo de selegéo e ndo aleatdrio
: 4 Entropia maxima

Fonte: Produzido pelo autor

Em geral, nao é possivel identificar o tipo de dado faltante do MCAR, pois em
bancos de dados reais nao ha como rastrear a causa desse dado faltante. O MCAR
pode ser causado por uma enorme variedade de razoes, desde a perda de dados durante
uma transferéncia de informacao, até a recusa de uma pessoa em fornecer dados pes-

soais em uma pesquisa, etc. (BATISTA; MONARD, 2003; HERNANDEZ-PEREIRA,;
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ALVAREZ-ESTéVEZ; MORET-BONILLO, 2015). Como dito acima, assumindo que os
valores ausentes sao uniformemente distribuidos, o conjunto de dados nao experimenta
uma perda consideravel de informacoes, desde que a quantidade de valores omissos nao
seja significativa, mesmo o descarte de observagoes contendo dado faltante nao terd neces-
sariamente um impacto na classificacdo posterior. No entanto, mesmo que a quantidade de
informacoes perdidas em relacao a observacoes perdidas possa ser pequena, a qualidade do

método de imputacado pode ser tao importante quanto em outros tipos de dado faltante.

O tipo de dado faltante do MAR nao é tao comum quanto o MCAR, mas é mais fa-
cil inferir sua origem estudando outras variaveis do conjunto de dados. Por exemplo, em
uma situagado em que as pessoas sao questionadas sobre seus hdbitos e saude, algumas
informacoes sobre o estilo de vida sedentario podem estar disponiveis. No entanto, enquanto
alguns individuos podem estar abertos para compartilhar informagcoes sobre seu peso,
outros sujeitos (mais provavelmente aqueles com uma condicao de sobrepeso) podem relutar
mais em divulgar esse tipo de informacao. Este exemplo ilustra situagoes em que uma causa

para o MAR pode ser inferida a partir de uma analise das caracteristicas do banco de dados.

O tipo MAR de dado faltante pode ser uma fonte potencial de problemas para o de-
sempenho oferecido pelos algoritmos de classificacao. Como neste caso existe uma razao
subjacente para o dado faltante, é provavel que as observagoes contendo dados faltantes
sejam semelhantes entre si e sejam marcadas na mesma classe. Isso pode levar a um banco
de dados desbalanceado que afetara potencialmente a classificagao. Nesse caso, descar-

tar dados nao é uma opcao recomendavel e o uso de mensagens instantaneas ¢ um requisito.

Finalmente, o MNAR apresenta uma situagao consideravelmente mais dificil. Seguindo o
exemplo anterior, a tarefa se tornaria muito mais tediosa se nao tivéssemos perguntado
sobre outros parametros médicos e de estilo de vida (MuOV). Outro cendrio precisa
ser abordado quando um individuo se envergonha e se recusa a divulgar. Essa variavel
provavelmente depende apenas de si mesma. Neste segundo caso, teriamos MIV. Essas
duas situacoes sao as mais probleméticas, uma vez que podem ser tao prejudiciais quanto
o MAR para os dados, mas podem ser facilmente identificadas erroneamente como MCAR,

como resultado da impossibilidade de identificar um padrao nas variaveis nao observadas.

3.2 Algoritmo para dado faltante completamente aleatério

Para esta instancia, seguimos um algoritmo simples, no qual dois niimeros aleatérios
sao gerados e usados como indices em nosso banco de dados. O elemento que eles apontam
tem seu valor alterado para “NaN”. Esse processo ¢ repetido até que a porcentagem

predefinida seja atingida. O pseudocdédigo é mostrado no algoritmo 1. Sendo MD as
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porcentagens gerada, 10%, 20%, 30%, 60% e 90% X= o numero de valor observado Y o
numero de variavel de dado NaN= Not a Number I = comprimento de dado observado e J

o comprimento de dado das variaveis

Algoritmo 1: MCAR

Entrada:

data : BasedeDado

mdp: MD porcentage

Saida: Base de dado com mdp % generated MD
3 inicio

4 | z = numObservado(dado)

5 y = numVariavel(dado)

6 para i € [0, z.y.mdp//100] faga
7

8

9

N =

| data [random([0, z]), random([0, y])] = “NaN”
fim
retorna (dado)
10 fim

Este algoritmo gera simplesmente duas coordenadas da matriz de dados e ajusta a

entrada correspondente no banco de dado para “NaN”.

3.3 Algoritmo para Dados faltantes aleatério

Este método é menos direto do que o anterior, uma vez que primeiro precisamos
determinar qual variavel é a causa do dado faltante. Nossa implementacao assume uma
Unica variavel como causativa, mas as variaveis causativas do MAR podem ser multiplas.
O proximo passo é escolher as variaveis que terao alguns de seus valores como ausentes.
Noés chamamos essas variaveis de dependentes. Como as variaveis causadoras de MAR
tendem a causar dado faltante quando assumem valores extremos, as observagoes com
valores minimos para essas variaveis foram escolhidas para introduzir “NaN” em suas
variaveis dependentes. Aqui, maxInt significa o inteiro maximo interpretavel para uma
linguagem de programacao, e é usado para tornar esse indice inelegivel. O pseudocddigo
que descreve este método é mostrado no algoritmo 2. Sendo MD as porcentagens gerada,
10%, 20%, 30%, 60% e 90% X= o numero de valor observado Y o numero de varidvel de
dado NaN= Not a Number I = comprimento de dado observado e J o comprimento de

dado das variaveis

Este algoritmo primeiro escolhe a varidavel causativa e copia seus valores para
outro vetor (aux), de modo que os dados originais nao sejam modificados para além da
introducao dos valores “NaN”. Em seguida, escolhemos quais varidveis perderao seus valores
(MDVariables). O primeiro loop determina quais observagoes estarao perdendo valores

para as MDVariables. Ele seleciona os valores minimos para a variavel causativa (aux) e
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Algoritmo 2: MAR
Entrada:
1 data : BasedeDado
2 mdp: MD percentage
nV: nimero de varidveis que estao perdendo seus valores
Saida: Base de dado com mdp % generado MD

w

4 inicio

5 x = numObservado(dado)

6 y = numVariavel(daso)

7 | para i€ [0,2.y.mdp/100//nV] faga

8 | Observadoli] = random([0,z])

9 fim

10 para i € [0, comprimento(observado)| faga

11 para j € [0, comprimento(M Dvariavel)| faga
12 | dado[observadoli], MDvariavel[j]= “NaN”
13 fim

14 fim

15 retorna (dado)

16 fim

os torna inelegiveis atribuindo-lhes um nimero enorme. Finalmente, os loops aninhados

usam as informacgoes para introduzir o dado faltante.

3.4 Algoritmo para Dados faltantes nao aleatério

3.4.1 Algoritmo para Desaparecimento dependendo do seu Valor Préprio -
MIV

e Nessa subse¢ao vamos mostrar os dois algoritmos do Desaparecimento dependendo do

seu Valor Préprio - MIV e Desaparecimento dependendo de varidveis nao observadas
- MuOV

O algoritmo do desaparecimento dependendo do seu Valor Préprio - MIV é muito
semelhante ao utilizado para criar o padrao MAR de dado faltante, mas em vez de
gerar variaveis que perderao seus valores dependendo dos valores de uma variavel
causativa, serd o préprio causador que perde variaveis. O pseudocddigo é mostrado
no algoritmo 3. Sendo MD as porcentagens gerada, 10%, 20%, 30%, 60% e 90% X=
o numero de valor observado Y o numero de variavel de dado NaN= Not a Number

I = comprimento de dado observado e J o comprimento de dado das variaveis
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Algoritmo 3: MIV
Entrada:
1 data : BasedeDaso
2 mdp: MD percentage
nV: nimero de varidveis que estao perdendo seus valores
Saida: Base de dado com mdp % generado MD

w

4 inicio

5 x = numObservado(dado)

6 | y = numVariavel(dado)

7 Observado=[] Causativo = random([0,y], nV)

8 para i € [0, comprimento(causativo)] faga

9 aux = dado [:, causativo[i]] para j € [0, 2z.y.mdp/100//nV] faca
10 | observado[j] = minIndex(aux) aux[observado[j]] = maxInt
11 fim

12 para j € [0, comprimento(observado)] faga

13 | dado[observadolj], causativo]= “NaN”

14 fim

15 retorna (dado)

16 fim

17 fim

3.4.2 Algoritmo para Desaparecimento dependendo de Variadveis nao
observadas - MuOV

e O algoritmo do Desaparecimento dependendo de Varidveis nao observadas - MuOV
é também bastante semelhante ao proposto para gerar o tipo MAR dado faltante,
mas neste caso a variavel causadora nao é observada. Portanto, as observacoes que

terdo valores omissos serao escolhidas aleatoriamente.

Como indicado anteriormente, este algoritmo segue a mesma estrutura, mas como
neste caso as variaveis causais sao desconhecidas, as observagoes para perder seus

valores serdo escolhidas aleatoriamente.
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4 Meétodos de imputacao

Existem duas maneiras principais de lidar com dado faltante. Ignorar observagoes
com dados perdidos é geralmente uma boa escolha quando a cardinalidade dos valores
omissos ¢é relativamente pequena e o dado faltante é homogeneamente distribuido. No
entanto, quando essas falhas de medi¢ao sao concentradas em uma tnica variavel, ou
quando ignora-las supde uma grande perda de informagcdes, consideramos técnicas para
preencher as lacunas. Isso é essencialmente o que a imputacao faz. Varias estratégias tém
sido propostas para este proposito e podem exibir diferencas importantes em termos de
complexidade e qualidade de produgao (BATISTA; MONARD, 2003). A Secgéo a seguir
apresentard varios métodos de imputacdo como o knn e a rede neural recorrente para o

nosso trabalho.

4.1 Imputacao pela média

A técnica de imputagao pela média permite que se substitua um valor omisso
pela média dos valores presentes na varidvel de interesse. As vezes, esta abordagem pode
conduzir os valores imputados a resultados razodveis, entretanto nao leva em consideracao
a relacao entre os atributos, que é util no processo de tratamento dos valores faltantes.
(HRUSCHKA; HRUSCHKA; EBECKEN, 2001) argumentam que é mais importante
preservar as relagdes entre os atributos do que obter previsdes mais precisas. A imputacao
por média é um dos métodos de imputacao mais utilizados devido a sua simplicidade. O

cddigo a seguir mostra como funciona o algoritmo 5 da imputagdo por média.

Algoritmo 4: IMPUTAGAO PELA MEDIA
Entrada:

1 n = Numero dos valores
Saida: X¢ = valor imputado

2 inicio
3 Identificar a quantidade de numero
4 Calcular a media
5
"X
Media = == (4.1)
n

retorna (Valor da media)
6 fim
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4.2 Imputacao pela moda

Usar a moda de um atributo para imputar o valor faltante consiste em substituir os
valores faltantes de cada atributo pela moda (no caso de atributos nominais) dos valores
do atributo. Essa técnica é bastante usada na pratica, mas desconsiderada as diferencas
entre as classes e é suscetivel a outilers (Em estatistica, outlier, valor aberrante ou valor
atipico, ¢ uma observagao que apresenta um grande afastamento das demais da série (que
estd "fora'dela), ou que é inconsistente. A existéncia de outliers implica, tipicamente, em

prejuizos a interpretagao dos resultados dos testes estatisticos aplicados as amostras).

My=L+q—2Mo (4.2)

Onde :

L é o limite inferior da classe modal;

a é a amplitude da classe modal;

naMo é a frenquéncia absoluta da classe a classe modal;

npMo é a frequéncia absoluta da classe posterior a classe modal.

4.3 Imputacao pela regressao linear

(GANDOLFTI, 2016) Apresenta que a imputagao via regressao incorpora conheci-
mento de outras variaveis com a ideia de produzir imputacoes mais inteligentes. A primeira
etapa envolve a construcao de um modelo a partir dos dados observados. Previsoes para
os casos incompletos sao, entao, calculadas de acordo com o modelo ajustado, e servem

como substitutos para os dados faltantes.

Utilizamos a andlise de regressao linear para definir uma funcao entre duas ou mais
varidveis correlacionadas. A partir de um parametro (varidvel independente) poderemos
prever o outro (varidvel dependente), assumindo que a relagdo entre as duas varidveis é

linear, cuja equacao tem a forma genérica:
Y =a+0X (4.3)

Onde :

Y= Variavel dependente que estamos procurando,

a= Intersecgao no eixo Y,

b= Declividade, ou para cada mudanca em X, quando Y ¢é alterado,

X= Variavel independente.

O objetivo da analise de regressao é encontrar uma funcgao linear que permita:
Descrever e compreender a relagao entre uma variavel dependente e uma ou mais variaveis

independentes. Projetar ou estimar uma variavel em func¢ao de uma ou mais variaveis
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independentes; Na regressao linear simples serd deduzida e analisada a reta que melhor
explica essa relacao, tendo previamente definido a variavel dependente e a variavel inde-
pendente. A regressao linear multipla sera apresentada através de um exemplo resolvido
com a ferramenta de andlise de regressao.

O modelo de regressao linear geral é:

Yi=0o+ i X+ oo + Bip1 + & (4.4)

e do modelo polinomial é:

Y; = Bo+ B1 X + B XA + & (4.5)

Onde:
X1 é o vetor de observacoes das variaveis preditoras para o ¢ — éstmo caso
B ¢é o vetor dos parametros

Y7 representa o valor esperado

4.4 Imputacio pelo k-vizinho mais préximo (knn)

O algoritmo k-vizinho mais préximo (em inglés k-Nearest Neighbor - knn) é um
dos algoritmos de classificacao mais simples e é um dos algoritmos de aprendizado mais
utilizados. Sua finalidade é usar um banco de dados no qual os pontos de dados sdo

separados em varias classes para prever a classificacdo de um novo ponto de amostragem.

Um dos classificadores mais simples e triviais é o classificador rote, que memoriza
todos os dados de treinamento e executa a classificacdo apenas se os atributos do objeto de
teste corresponderem exatamente a um dos exemplos de treinamento. Uma desvantagem
6bvia dessa abordagem é que muitos registros de teste nao serao classificados porque nao

correspondem exatamente a nenhum dos registros de treinamento.

Segundo (TAN; STEINBACH; KUMAR, 2005), uma abordagem mais sofisticada,
a classificagdo do k-vizinho mais préximo (knn) , encontra um grupo de k objetos no
conjunto de treinamento que estao mais proximos do objeto de teste, e baseia a atribuicao
de um roétulo na predominancia de uma classe particular nesta vizinhanca. Existem trés
elementos-chave dessa abordagem: um conjunto de objetos rotulados, por exemplo, um
conjunto de registros armazenados, uma métrica de distancia ou similaridade para calcular
a distancia entre objetos e o valor de k, o nimero de vizinhos mais proximos. Para classificar
um objeto nao rotulado, a distancia deste objeto para os objetos rotulados é computada,

seus k vizinhos mais proximos sao identificados e os rétulos de classe desses vizinhos mais
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proximos sao usados para determinar o rétulo de classe do objeto. O algoritmo 6 a seguir

fornece um resumo do método de classificagao de vizinho mais proximo.

Algoritmo 5: KNN
Entrada:

1 k valor de elemeno Saida: k vizinho

2 inicio

3 Preparar conjunto de dados de entrada e saida

4 Informar o valor de k

5 para Cada nova amostra faga

6 Calcular distancia para todas as amostras

7 Determinar o conjunto das k’s distancias mais préximas
8 O rétulo com mais representantes no conjunto dos k’s vizinhos serd o

escolhido

9 fim

10 retorna (Conjunto de rétulos de classificag¢do)
11 fim

Para fazer a imputagao dos knn , como a amputagao da base gera os “NaN” (os
valores amputados sao substituido pelo “NaN”"), para fazer a imputacao vamos ter que tirar
esses “NaN” por um valor “0” | em seguida o algoritmo de imputacao knn se inicia com a
substituicao dos valores faltantes através da técnica da média para tornar a base de dados
completa. Em seguida, é realizado o processo de imputacao KNN, ou seja, em n ciclos.
Em cada ciclo do knn, sao buscadas as k instancias do conjunto de dados mais proximas
a um determinado exemplo que possui valores omissos. As instancias mais préoximas sao
calculadas através da Distancia Euclidiana. No fim de cada ciclo, os valores estimados
para os atributos ausentes dessa instancia sao recalculados e substituidos pelas médias dos

valores dos atributos das k (k=3:2:11) instdncias mais préximas encontradas.

4.5 Rede Neural

Métodos de aprendizagem profunda (em inglés Deep learning methods) sdo métodos
de aprendizado de maquina que sao compostos de miiltiplos niveis de operagoes nao-lineares
com muitos niveis ocultos dentro das redes neurais. Devido a varias transformacoes e
varias camadas ocultas que capturam os relacionamentos, fungées complexas podem ser
aprendidas para discriminar as classes de resposta em problemas de classificacdo. Esta é a
principal diferenga entre as Redes neurais artificiais (Artificial Neural Networks - ANN)
tradicionais e os métodos de aprendizagem profunda. Diversos métodos de aprendiza-
gem profunda foram desenvolvidos e aprimorados recentemente devido aos recursos de
computagao, como GPUs (Unidades de Processamento Gréfico), que podem manipular

multiplas camadas de redes neurais e construir uma fun¢ao complexa diz (GOODFELLOW;
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BENGIO, ). Alguns desenvolvimentos recentes de metodologias de aprendizagem profunda
e aprimoramento dos métodos existentes incluem redes neurais recorrentes, redes neurais
de crenga profunda, maquinas Boltzmann restritas, redes Hopfield, autoencodificadores e
redes neurais recorrentes. Para os propdsitos desta pesquisa, as redes neurais recorrentes

sera usado para modelar a imputacao e, portanto, é descrito aqui com mais detalhes.

Segundo o livro do (HAYKIN; SIMON;, 2001) uma rede neural é um processador
macicamente paralelamente distribuido constituido de unidades de processamento simples,
que tém a propensao natural para armazenar conhecimento experimental e torna-lo

disponivel para o uso. Ela se assemelha ao cérebro em dois aspectos:

1. O conhecimento ¢ adquirido pela rede a partir de seu ambiente através de um

processo de aprendizagem.

2. Forgas de conexao entre neurdnios, conhecidas como pesos sinapticos, sao utili-

zadas para armazenar o conhecimento adquirido.

As redes neurais sdo também referidas na literatura como neurocomputadores,
redes conexionistas, processadores paralelamente distribuidos, etc. A rede neural tira seu
poder computacional através de sua estrutura macicamente paralelamente distribuida
e de sua habilidade de aprender e, portanto, de generalizar. Estas duas capacidades de
processamento de informacao favorece a resolucao dos problemas complexos. O uso de
redes neurais oferece as seguintes propriedades titeis e capacidades como a nao-linearidade,
o mapeamento de Entrada-Saida, a adaptabilidade, a resposta a evidéncias, a informacao
contextual, a tolerancia a falhas, a uniformidade de andlise do projeto e a analogia

neurobiologico.

Figura 3 — Exemplo de treinamento de uma Rede Neural .

Camada de

Camada de Enfrada Camada de Meurdnios Ocultas i g
Meuronios de Saida

Fonte: Produzido pelo autor.
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A unidade fundamental de uma rede neural é o “neurénio”. Analogo a um neurdénio
bioldgico, um neurdnio artificial ¢ uma unidade computacional que pode receber alguma
entrada, processa-lo e se propagar em alguma saida a jusante da rede. A Figura 3 Ilustra
uma rede neural simples, Essa rede tem trés neurénios de entrada, uma camada oculta

com quatro neurdnios cada e dois neurdnio de saida.

Tem varios tipos de redes neurais dentro dos quais podemos citar: Memoria de

longo prazo, GRU, Redes de Hopfield, Redes neurais recorrentes e outras.

Memoéria de longo prazo: A Arquitetura de Memoria de Longo Prazo Longa consiste
de unidades lineares com uma auto conexao com um peso constante de 1.0. Isto permite
que um valor (passagem para frente) ou gradiente (passagem para tras) flua para esta
unidade auto recorrente a ser preservada e subsequentemente recuperada na etapa de
tempo requerida. Com o multiplicador de unidade, a saida ou erro do passo de tempo

anterior é o mesmo que o resultado para o préximo intervalo de tempo.

GRU: Uma unidade recorrente (GRU) é parte de um modelo especifico de rede
neural recorrente que pretende usar conexoes através de uma sequéncia de nds para realizar
tarefas de aprendizado de maquina associadas a memoria e clustering, por exemplo, no
reconhecimento de fala. Unidades recorrentes bloqueadas ajudam a ajustar os pesos de
entrada da rede neural para resolver o problema do gradiente de fuga que é um problema

comum em redes neurais recorrentes.

Redes de Hopfield: A aprendizagem profunda é um avango de redes neurais artificiais
com multiplos niveis de representacao que sao criados por transformagoes nao lineares
em cada nivel. O aprendizado profundo descobre estruturas complexas e relacionamentos
complexos em grandes conjuntos de dados usando algoritmos que permitem o ajuste e o

reajuste de recursos que sao usados para calcular a representacao em uma camada com
base na representacao das camadas anteriores (LECUN; BENGIO; HINTON;, 2015).

4.6 Redes neurais recorrentes

Segundo (JONES, 2017) uma rede neural recorrente (em inglés recurrent neural
network - RNN) é uma classe de redes neurais que inclui conexoes ponderadas dentro de
uma camada (em comparagdo com as redes de feed-forward tradicionais, onde conecta
alimentagdo apenas para camadas subsequentes). Como as RNNs incluem loops, elas
podem armazenar informacoes ao processar novas entradas. Essa memoria os torna ideais
para tarefas de processamento onde as entradas anteriores devem ser consideradas (como
dados da série temporal). Em outros termos, as unidades podem ter conexoes com as

unidades de camadas anteriores, ou da mesma camada ver Figura 5 a seguir.

Desta maneira, a informacao nao flui em um sentido 1Unico, e a saida da rede
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Figura 4 — Uma revisao das redes neurais ciclicas RNN.
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Fonte: Blog - Learning Society.

nao depende mais apenas da entrada corrente, mas também das entradas anteriores. O
efeito prético disto é a existéncia de meméria de curto prazo na rede (NELSON, 2017).
O termo “rede neural recorrente” é usado indiscriminadamente para se referir a duas
grandes classes de redes com uma estrutura geral similar, onde uma é impulso finito e
a outra é impulso infinito. Ambas as classes de redes exibem comportamento dindmico
temporal como diz (MILJANOVIC, 2012). Uma rede recorrente de impulso finito é um
grafico aciclico direcionado que pode ser desenrolado e substituido por uma rede neural
estritamente direta, enquanto uma rede recorrente de impulso infinito é um grafico ciclico

direcionado que nao pode ser desenrolado.

Tanto o impulso finito quanto as redes recorrentes de impulso infinito podem ter
estado armazenado adicional, e o armazenamento pode estar sob controle direto da rede
neural. O armazenamento também pode ser substituido por outra rede ou gréfico, se isso
incorporar atrasos de tempo ou tiver ciclos de feedback. Esses estados controlados sao
referidos como estado fechado ou memoéria fechada, e sao parte de memorias de longo

prazo de curta duragdo (LSTMs) e unidades recorrentes bloqueadas (GRU).
As redes neurais recorrentes sao usadas em varios casos:

- Dados sequenciais; para fazer uma previsao de um evento a ocorrer ou um evento
futuro. Por exemplo queremos fazer uma previsao de tempo as 22h, teremos que pegar as
informacoes das temperaturas anteriores como por exemplo das 8h até as 21h para poder

prever o de 22h;

- Prever a proxima acao; por exemplo trabalhando com videos, os frames anteriores
podem prever qual seria o frame atual, também podemos fazer um previsao do que uma
pessoa quer fazer ou quer falar em seguida (SAK; SENIOR; BEAUFAYS, 2014; LI; WU,
2014);

- Processamento de linguagem natural (GRAVES et al., 2009); neste caso podemos
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prever qual é a proxima palavra que vai aparecer em um texto, para fazer tradugao

automatica, fazer geracao de poema, geracao de legendas em videos;

-As series temporais (time series); as RNN sao especificas para a previsao dos
precos de agoes na bolsa de valores, previsoes de temperatura, crescimento populacional,

nivel de poluicao e varios outros.

Para fazer a imputacdo dos rnn , como a amputagao da base gera os “NaN”,
para fazer a imputacao vamos ter que tirar esses “NaN” por um valor “0” , em seguida
o algoritmo de imputacao rnn se inicia com o treinamento dos valores nao amputados
armazenando os dados através da sua memoria. Em seguida, é realizado o processo de
imputacao rnn, onde a cada valor de “0” encontrado vai ser substituido por um novo valor
que é o valor da imputacao encontrado pela rede. No nosso caso vamos usar 200 épocas
(nimero de iteragdo para que a rede possa treinar o suficiente possivel para responder a
imputagdo) para que o treinamento seja o mais elaborado. Pode ser usada outras épocas,
mas nos definimos como padrao 200 para todas as taxas de imputagao. Para a execucao
da rede, a retropropagacao que é um algoritmo de treinamento, controla o sistema a longo

prazo que no nosso caso Sao as épocas.

4.7 Retropropagacao

A Retro propagagao (em inglés Backpropagation ) é uma ferramenta muito pode-
rosa, com aplicagoes para reconhecimento de padroes, modelagem dinamica, anélise de
sensibilidade e controle de sistemas ao longo do tempo, entre outros. Pode ser aplicado
a redes neurais, a modelos econométricos, a estruturas logicas difusas, a modelos de
dinamica de fluidos e a praticamente qualquer sistema construido a partir de subsistemas
ou calculos elementares. A tnica restri¢do séria é que os subsistemas elementares devem
ser representados por fungoes conhecidas pelo usuario, fungoes que sao tanto continuas
quanto diferenciaveis (isto é, possuem derivadas). Por exemplo (WERBOS, 1974) afirma
na sua dissertacao que, a primeira aplicacao pratica da retro propagacao foi para estimar

um modelo dinamico para prever o nacionalismo e as comunicacoes sociais em 1974

Um problema “nao-linearmente separavel” é aquele onde nao poderemos separar
duas classes distintas no eixo cartesiano bidimensional apenas tracando uma reta. Na 5
temos um exemplo claro disso. Observamos que é impossivel separar o padrao “*” do
padrao “” Apenas tracando uma reta. Quer dizer que se vocé tiver como meta identificar
se aquele objeto é estrela ou ponto e em algum momento esses padroes apresentam a
caracteristica acima, os algoritmos que nao resolvem problemas desse tipo nao serao

capazes de distinguir estrela de ponto.
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Figura 5 — Problema nao linearmente separavél .
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Fonte: Produzido pelo autor.

4.8 Retropropagacao através do tempo

O algoritmo de Retro propagacgao através do tempo (em Inglés Backpropagation
Through Time - BPTT) é uma extensao natural do retro propagagao padrao (ja visto
em no item 5.2) que executa gradiente descendente em uma rede completa desdobrada.
Se uma sequéncia de treinamento de rede comecga no tempo ty e termina no tempo t;, a
fungao de custo total é simplesmente a soma ao longo do tempo da fungao de erro padrao

FEqsejce (t) em cada etapa de tempo:

Etotal(t()atl) = Zl: Esse/ce(t)) (46)

t=to
Como explica a Figura 6

e as atualizacoes de peso de gradiente descendente tém contribuicoes de cada etapa

de tempo.

aEwtotal (t()a tl) 2l aEsse/ce<t)
Awy; = —gPPoatllots) S Oisejce(t) (47)
J 8wij t:zto 8wij

Como explica a Figura 7

As derivadas parciais constituintes 0Fgse/c./O0w;; agora tém contribuicoes das
multiplas instancias de cada peso w;; € (Wim, Wyn) , e dependem das entradas e ativagoes
das unidades ocultas nos passos de tempo anteriores. Os erros agora precisam ser propagados

de volta ao longo do tempo, bem como através da rede.



Capitulo 4. Meétodos de imputagio 36

Figura 6 — BPTT sem gradiente.
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Fonte: A implementacdo RNN de caracteres minimos de Andrej Karpathy:.

Figura 7 — BPTT com gradiente.
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Fonte: A implementagdo RNN de caracteres minimos de Andrej Karpathy.
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5 Metodologia de testes

Para os testes foi utilizada a framework que compreende das etapas de aquisi¢ao de
dados, definicao de parametros, compressao de dados, validagao, extracao de caracteristicas,

deteccao de danos, amputacao de dados, imputacao de dados e analise de resultados.

5.1 Aquisicao de dados

A ponte Z24 foi construida em 1961 com a intencao de ligar as aldeias de Utzenstorf
e Koppigen na Suica. Essa ponte é uma estrutura pés-tensionada de vigas de caixa de
concreto. A ponte possui um vao principal no meio de 30 metros e dois vaos laterais de 14
metros cada, como visto na Figura 8.
Figura 8 — Z-24 Esquema de ponte (direito) e imagem (canto superior esquerda), bem

como um cendrio de dano introduzido pela falha da cabega de dncora (canto
inferior esquerda).
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Por motivos que nao tinham relagao com a qualidade ou estrutura da ponte, ela

precisou ser demolida para dar espago a uma ponte maior. Entretanto antes de demolir
ela, foram feitos testes para o projeto System Identification to Monitor Civil Engineering
(SIMCES) para extrair dados que pudessem ser usados para testes de detec¢ao de danos
(PEETERS; ROECK, 2000).

Nesses testes foram implantados 49 sensores que coletaram dados de vibracao
e ambientais. De hora em hora durante aproximadamente 10 meses entre 1997 e 1998

foram coletados dados dos sensores, gerando um volume de 3932 medigoes (235 dias)
(FIGUEIREDO; MOLDOVAN; MARQUES, 2013).
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Por volta do ultimo més, foram introduzidas condigoes de danos propositalmente
para adquirir dados dos sensores em cendrios com danos (PEETERS; ROECK, 2000)
Sendo assim a base dados tem um longo periodo de medi¢oes sem danos e um periodo

com danos, possibilitando fazer testes e validagoes com os dados gerados.

Testes de dano progressivo foram realizados no periodo de um més (de 4 de agosto
a 10 de setembro de 1998) antes da demoligao da ponte para provar que dano realistico tem
uma influéncia mensurdvel na dindmica da ponte, (PEETERS; ROECK, 2000) conforme
resumido na Tabela 1. Observe que o sistema de monitoramento continuo ainda estava em
execucao durante os testes de danos progressivos, o que permite validar o sistema SHM

para detectar danos cumulativos no monitoramento de longo prazo.

Tabela 1 — O desempenho da classificacao (erros tipo I e II) e o niimero de componentes
para cada algoritmo.

EM-GMM GA-EM-GMM
Execucao Erro Componentes | Erro Componentes
Tipol Tipo II Tipol Tipo II
1 63 127 6 93 14 7
2 77 18 7 93 14 7
3 62 70 6 103 11 7
4 67 19 7 94 14 7
5 103 11 7 93 14 7
6 118 11 7 94 14 7
7 103 11 7 95 11 7
8 103 11 7 112 11 7
9 77 18 7 93 14 7
10 24 86 6 93 14 7
11 86 13 8 96 11 7
12 68 18 7 97 12 7
13 83 13 8 87 14 7
14 105 11 7 93 14 7
15 68 ol 6 95 12 7
16 67 37 6 93 14 7
17 119 11 7 95 12 7
18 103 11 7 93 14 7
19 24 110 6 93 14 7
20 77 18 7 87 14 7

Neste caso, as freqiiéncias naturais do Z-24 Bridge sao usadas como recursos sensiveis
a danos. Eles foram estimados usando um método de identificacao de subespaco estocastico
baseado em referéncia em séries temporais a partir dos acelerémetros (PEETERS; ROECK,
1999). As primeiras quatro frequéncias naturais estimadas de hora em hora de 11 de

novembro de 1997 a 10 de setembro de 1998, com um total de 3932 observacoes, sao
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destacadas na Figura 9. As primeiras 3470 observagoes correspondem aos vetores de
caracteristicas sensiveis a danos extraidos dentro da condigao estrutural nao danificada sob
operacional e influéncias ambientais. As tltimas 462 observagoes correspondem ao periodo
de teste progressivo de dano, que é destacado, especialmente na segunda freqiiéncia, por

uma clara queda na magnitude da freqiiéncia.

Figura 9 — Dados Originais das frequéncias da base Z24.
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Fonte: Produzido pelo autor.

5.2 Definicao de Parametros

Para poder simular o que aconteceria no caso de falhas no sensor, ocasionando
entao em valor ausente, foi realizado um processo completamente aleatorio de remocao
dos dados. A funcao implementada em Matlab que foi desenvolvida nesse estudo para
simular a ocorréncia de dados faltantes aceita como pardmetro a porcentagem de dados
que deve ser removida. Dessa maneira, nesse trabalho, as porcentagens de perdas de dados
utilizadas foram: 10%, 20%, 30%, 60%, e 90%.

Para possuir um baseline de comparagao para os métodos de imputacao analisados,

realizou-se também uma amputacao dos valores ausentes, ou seja, as observagoes que
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foram escolhidas aleatoriamente como valores ausentes foram excluidas da analise. A partir
desse novo conjunto de dados com uma determinada porcentagem de dados removidos,
foi realizado uma anadlise através de técnicas de deteccao de danos para determinar o
comportamento dos algoritmos de deteccao de danos diante da amputacao dos dados. No
capitulo de resultados, também analisaremos o impacto das diferentes taxas de dados

faltantes na sensibilidade das features extraidas.

5.3 Extracao de caracteristicas

Nessa etapa foi extraido as caracteristicas relevantes dos dados obtidos durante os
10 meses de testes e monitoramento da Z24. Conforme mencionado antes, foram utilizados
somente os dados do sensor 5 para esse proposito. Outra decisdo foi utilizar os dados obtidos
durante as medicoes de 12h, pois estao mais sucintos a variabilidade de temperatura,
portanto sao um desafio maior de classificar. Nao foi, porém, utilizado os dados brutos dos
sensores. Para extrair caracteristicas relevantes desse sinal foi utilizado um processo de

decomposi¢ao do sinal no dominio da frequéncia.

5.4 Amputacao e imputacao de danos

A amputagao é feita tirando 10%, 20%, 30%, 60% e 90% dos valores da base inteira
(Base Z24) de maneira artificial. Apos ser feita a preparacao dos dados, deve-se utilizar
diferentes algoritmos de imputagao nas bases de dados com valores faltantes para que
os resultados gerados possam ser comparados. As bases de dados com 10%, 20%, 30%,
60% e 90% de seus valores faltantes passaram pelos processos de imputacao pelo knn e
imputacao pela rede neural recorrente. Com isso, as bases de dados ficaram completas. Os
algoritmos de imputacao foram executados uma vez para cada base de dados que tinha
valores faltantes. O knn foi aplicado em um tnico ciclo com k = 3, ou seja, para cada
instancia com valores ausentes foram encontrados trés vizinhos mais proximos. A rnn foi
também aplicado uma vez com 200 épocas (nimero de iteragdo para que a rede possa

treinar o suficiente possivel para responder a imputagao).

5.5 Critérios tradicionais de avaliacao

O erro quadratico médio (MSE) avalia a qualidade de um estimador (ou seja,
uma fun¢ao matematica mapeando uma amostra de dados para uma estimativa de um
pardmetro da populagdo da qual os dados sdo amostrados) ou um preditor (isto é, uma
funcdo mapeando entradas arbitrarias para uma amostra de dados dos valores de alguma

varidvel aleatdria), e é utilizado nesse estudo como um critério de avaliagdo das predigoes,
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utilizando os valores das varidveis que foram imputadas associadas aos valores reais da

observagao e a magnitude da variancia estimada. E é dado por :

n obs imputado\Q
i (X — X )

n

MSE = (5.1)

Outra quantidade que calculamos é o Root Mean Squared Error (RMSE). E
apenas a raiz quadrada do erro quadratico médio. Essa é provavelmente a estatistica mais
facilmente interpretada, pois possui as mesmas unidades que a quantidade plotada no eixo

vertical.

O RMSE ¢ diretamente interpretavel em termos de unidades de medida e, portanto,

¢ uma melhor medida de adequacao do que um coeficiente de correlacao.E é dado por:

7,1_ ngs . Xfimputado 2
MSE — \/Zz_l( 7 7 ) (52)

n

O MSE e a RMSE ¢ calculado para cada porcentagem de dados faltantes em
conjunto com uma das técnicas de imputacao dos dados. Para cada frequéncia foi calculado

a média entre os resultados das simulagoes para alcangar o resultado final.

O MAE é a média da diferencga absoluta entre os valores previstos e o valor observado.
O MAE ¢é uma pontuagao linear, o que significa que todas as diferencas individuais sao
ponderadas igualmente na média. Por exemplo, a diferenga entre 10 e 0 serda o dobro da
diferenca entre 5 e 0. No entanto, o mesmo nao é verdade para o RMSE. Matematicamente,

é calculado usando esta féormula:

MAE =3[y, -,

=1

(5.3)

O R-quadrado é uma medida estatistica de quao proximos os dados estdo da linha
de regressio ajustada. E também conhecido como o coeficiente de determinacéo, ou o
coeficiente de determinacao muiltipla para regressao multipla. 0% indica que o modelo
nao explica nada da variabilidade dos dados de resposta em torno de sua média. R-
quadrado é freqiientemente usado para fins explicativos e explica como a (s) variavel (s)
independente (s) selecionada (s) explicam a variabilidade em sua (s) varidvel (s) dependente

(s). Matematicamente, o R-quadrado é dado por:

n (Y —Y;)?
RQ —1— z:l( 2 _’L> (54)
i (Yi=Y)?

O numerador é MSE (média dos quadrados dos residuais) e o denominador é a
variancia nos valores Y. Quanto mais alto o MSE, menor o R-quadrado e mais pobre é o

modelo.
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5.5.1 Mahalanobis squared-distance

Alguns autores como (WORDEN et al., 2007) utilizaram o Mahalanobis squared-
distance (MSD) como uma medida de distancia para a deteccao de dados atipicos de

estatistica multivariada

A distancia de Mahalanobis difere da distancia euclidiana porque leva em considera-
¢ao a correlagao entre as variaveis e nao depende da escala das caracteristicas. No entanto,
este modelo assume que os dados seguem uma distribuicao gaussiana multivariada tnica,
ou seja, os dados podem ser modelados por apenas um cluster gaussiano. Considerando
a matriz de dados de treinamento X, estima-se um vetor de atributos médios p e uma
matriz de covariancia. No contexto da normalizacao dos dados, o vetor médio e a matriz
de covariancia devem codificar todas as variacdes normais representadas pelos dados da
linha de base. Assim, para um dado de teste Z;, o MSD é usado como um procedimento

de andlise outlier padrao, fornecendo DIs por (??), e é dada pela formula:

-1

DI() =(Z— )Y (Z— )" (5.5)

A principal suposicao é que, se um vetor de caracteristica de teste é obtido de
dados coletados no sistema danificado que incluem variabilidade operacional e ambien-
tal, semelhante aos dados de treinamento, esse vetor estard mais longe dos vetores de

caracteristica médios correspondentes a condi¢ao nao danificada como quantificada pelo
MSD.
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6 Resultados

Aqui apresentaremos os resultados obtidos através dos testes mencionados anterior-
mente e faremos uma analise dos mesmos. Primeiramente é mostrada a sensibilidade do
sinal a diferentes percentuais de perda de dados. Em seguida, a comparacao dos resultados
dos métodos de imputacao é realizada através da andlise dos critérios de MSE, RMSE MAE

e R?. Por fim vamos realizar a avaliacao desses resultados.

6.1 Determinacao de caracteristicas sensiveis a danos

Uma identificacao de parametro modal local foi executada para cada um dos 3932
conjuntos de dados de aceleracao registrados por hora. Como as forgas ambientais atuantes
na ponte nao puderam ser medidas e nenhuma excitacao artificial foi aplicada, utilizou-
se uma técnica de identificacao do sistema somente de saida, ou seja, a identificacao
do subespaco estocéstico baseado em referéncia, (P.R.; JACKSON; SOMERS, 2005).
Para identificar modos fracamente excitados, a modelagem excessiva foi empregada em
combinagao com o diagrama de estabilizacao técnica (REYNDERS; HOUBRECHTS;
ROECK, 2012).

A selecao das caracteristicas modais do diagrama de estabilizacao foi automatizado
de maneira ad hoc, resultando em quatro modos para os quais as caracteristicas modais
puderam ser identificadas com precisao suficiente: um modo de flexdao vertical em torno
de 4 Hz, um modo de flexdo lateral em torno de 5 Hz e dois modos combinando flexao
vertical e tor¢gao em torno de 10 e 11 Hz. As razoes de amortecimento foram consideradas

insensiveis as mudancas ambientais e aos danos.

Formas de modo detalhado nao estao disponiveis devido ao ntimero limitado de
acelerometros usados durante o periodo de monitoramento. Portanto, apenas as quatro
frequéncias proprias sao tomadas aqui como recursos sensiveis a danos, como visto na

Figura 9.

6.2 Comportamento do sinal a perda de dados

Para fazer este estudo vamos avaliar o impacto de diferentes taxas de dados faltantes
na sensibilidade do sinal, a fim de analisar em qual percentual o sinal comeca a perder
suas caracteristicas. Dessa maneira, fazemos as analises a partir dos percentuais de valore

ausente de 10%, 20%, 30%, 60% e 90% como ilustrado nas figuras a seguir.
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6.2.1 Comportamento do sinal como o knn

Nas figuras estamos plotando as curvas em azul sao os dados originais sem ampu-

tagdo e as curvas em preto possui os dados imputados.

Para entender melhor, vamos comparar a cada percentual a imputacao para ver

como e quanto eficiente é a imputacao mesmo com as amputagoes aleatorios.

Na Figura 10, é possivel analisarmos a comparacao das frequéncias com as dife-
rentes taxas de dados imputados. Como podemos ver na imagem, as curvas perderam de
forma significativa das suas caracteristicas ja a partir de 10% dos valores imputados. O
comportamento das curvas obtidas apds a imputagao dos dados nao se assemelha mais ao

comportamento das curvas originais.

Dessa maneira, podemos verificar que para o processo de extracao de features
para SHM, o sinal obtido da ponte Z-24 aparenta ser bastante sensivel a perda de dados.
Outros testes com porcentagens mais altas também foram realizados, no entanto, como foi
verificado que em 10% a curva ji perde suas caracteristicas originais, o nosso estudo se
limitou a mostrar os graficos de 20%, 30%, 60% e 90%.

Podemos perceber que quanto maior for a amputacao, maior é a perda em relacao

a base original com a imputacao do knn.

6.2.2 Comportamento do sinal com a rede neural recorrente

Na figura 12 iremos ver a imputacao da base pela rede neural recorrente; e para
entender melhor o comportamento da rede, vamos imputar os dados com 10%, 20%, 30%,
60% e 90% todos com a mesma temporadas. As curvas em azul sdo os dados originais sem

amputacao e as curvas em preto possui os dados imputados.

Com isso podemos constatar que quanto mais a temporada for alta, mais a rede
consegue imputar melhor. A imputacao de 10% com s6 uma temporada, deu para perceber
que a rede simplesmente repete os mesmos valores o tempo inteiro, entao a imputacao foi
péssima; o mesmo com a imputagao de 20% com 10 temporadas. A imputagdo com 90%
deu uma melhorada pois a temporada dele foi até 200, o que deu para ele treinar mais e
dar um bom resultado. Dessa maneira, podemos verificar que para o processo de extracao
de features para SHM, o sinal obtido da ponte Z-24 aparenta ser bastante sensivel a perda
de dados.
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6.3 Comparacao dos métodos de imputacao de dados

Para fazer a andlise da sensibilidade do processo de extracao das features, podemos
prosseguir para a comparacao dos métodos de imputacao, que possuem como objetivo
evitar os efeitos negativos causados pela amputacao dos dados. Afim de confirmar os
resultados das imputacoes, a comparacao se inicia pela analise dos erros do tipo I e do
tipo II do processo de extragao de features para cada método; depois é feita a comparagao

através do MSE, MAE e R? critérios tradicionais da literatura de imputacao de dados.

6.3.1 MSE, MAE e R?

As Tabelas 2, 3 e 4 mostra o MSE global, MAE global e R? global obtido com cada
método de imputagao para cada percentual de dados faltantes analisado. Os resultados
obtidos com esses critérios mostram que a rnn possui os melhores resultados com os
critério tradicionais de avaliacao do MSE, enquanto com o MAE o knn se tem um melhor
desempenho e obtivermos um empate na parte do R-quadrado.; igualmente com as tabelas
5,6, 7, 8 e 19 com as mesma técnicas mas local. Global quer dizer da base inteira e local

por cada frequéncia.

Tabela 2 — Resultados da tecnica de MSE

MSE | knn rnn 200

10% | 0.0094204 | 0.0011347
20% | 0.0091502 | 0.0018854
30% | 0.0084084 | 0.0027944
60% | 0.0088463 | 0.0066694
90% | 0.010816 | 0.0095786

Tabela 3 — Resultados da tecnica de MAE

MAE | knn rnn 200
10% | 0.062387 | 0.076262
20% | 0.06181 | 0.070242
30% | 0.059403 | 0.07337
60% | 0.060859 | 0.084244
90% | 0.068206 | 0.089666

6.3.2 Erro do tipo | e tipo |l

Foi avaliado, por algoritmo de compressao a quantidade média de erros Tipo I e

Tipo II para cada algoritmo de deteccao de dano, como podemos ver na Figura 14 a seguir:

Para quantificar o desempenho dos classificadores para um dado limiar, a Figura

14 mostra o indicador de dano, juntamente com um limite definido com base no valor de
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Tabela 4 — Resultados da tecnica de R?

R? knn rnn 200
10% | 0.99982 | 0.99888
20% | 0.99979 | 0.99878
30% | 0.99976 | 0.9987

60% | 0.99947 | 0.99897
90% | 0.99879 | 0.99837

Tabela 5 — Resultados das tecnicas a 10% de imputagao
* F1 F1 F2 F2 F3 F3 F4

knn mn knn rmn knn rmn knn
MSE 0.00059769 0.0012555 0.0018716 0.01306 0.011956 0.0097094 0.023256
MAE 0.016398 0.0012555 0.03235 0.01306 0.083228 0.0097094 0.11757
R? 0.94364 0.82182 0.92795 0.53313 0.82497  0.79282 0.75615

Tabela 6 — Resultados das tecnicas a 20% de imputacao

* F1 F1 F2 F2 F3 F3 F4

* knn rnn knn rnn knn rnn knn
MSE 0.00054649 0.0010499 0.0019465 0.010818 0.010048 0.0095144 0.021093
MAE 0.016618 0.0010499 0.033077  0.010818 0.076093 0.0095144 0.11182
R? 0.94485 0.84180 0.91964 0.54313 0.84846  0.77282 0.76559

imputacao de 30% dos dados de treinamento. Os erros Tipo I (indica¢ado de dano falso
positivo) e Tipo II (indicagao de dano falso negativo) sdo uma maneira comum de relatar
o desempenho de uma classificacdo binaria. Esta técnica reconhece que uma classificagao
falso-positiva pode ter consequéncias diferentes das falsas e negativas. A Tabela 10 resume
o nimero de erros Tipo I e Tipo II para cada algoritmo. Em uma analise geral, a tabela
mostra um trade-off claro entre os erros Tipo I e Tipo II, com os algoritmos baseados em

knn e rnn.

No entanto, todos os algoritmos tém um bom desempenho quando comparados
nesses conjuntos de dados padrao (baseline) com a porcentagem de erros totais (erros Tipo
I e Tipo II) variando entre 383 e 453 do nimero de testes, enquanto o baseline esté a 410;

o que pode ser considerado um bom resultado.

Portanto, para esses conjuntos de dados especificos, pode-se concluir que esses

Tabela 7 — Resultados das tecnicas a 30% de imputacao

* F1 F1 F2 F2 F3 F3 F4

* knn rnn knn rnn knn rnn knn
MSE 0.00054649 0.0012843 0.0019465 0.01162 0.010048 0.010795 0.021093
MAE 0.016618 0.0012843 0.033077  0.01162 0.076093 0.010795 0.11182
R? 0.94485 0.87180 0.91964 0.57313 0.84846  0.78282  0.76559

F4

rnn
0.023839
0.023839
0.76455

F4

rnn
0.01943¢
0.01943¢
0.77455

F4

rnn
0.020106
0.020106
0.79455
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Tabela 8 — Resultados das tecnicas a 60% de imputacao
* F1 F1 F2 F2 F3 F3 F4
* knn mn knn rmn knn rmn knn

MSE 0.00068208 0.0022253 0.0021169
MAE 0.018154 0.0022253 0.034001
R? 0.93881 0.86090 0.92091

0.013565 0.010417
0.013565 0.078006

0.61313  0.85759

0.016411 0.02217
0.016411 0.11327
0.78282  0.77452

Tabela 9 — Resultados das tecnicas a 90% de imputacao

* F1 F1 F2
* knn rmn knn

MSE 0.0012769 0.0022661 0.0034052
MAE 0.023547  0.0022661 0.042124
R? 0.8835 0.85182 0.87394

F2
rnn
0.014596 0.013879
0.014596 0.087017
0.53313

F3

knn

0.80659

F3 F4

rnn knn
0.018172 0.013879
0.018172 0.12013
0.79282  0.74639

dois algoritmos baseados em knn e rnn sao mais apropriados quando se deseja minimizar

as indicagoes falso-positivas de danos, com problemas econémicos e de confiabilidade

impulsionando o SHM.

Tabela 10 — Resultados do erro do tipo I e II de R?

30% Tipo I | Tipo II | Total
Baseline | 305 105 410
knn 280 103 383
rnn 321 132 453

F4

rnn
0.026628
0.026628
0.80455

F4

rnn
0.029899
0.029899
0.76055
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Figura 10 — Imputacao por knn das frequéncias por cada taxa definido da base Z24.
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Figura 12 — Imputacao por rnn das frequéncias por cada taxa definido da base Z24.
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Figura 14 — Indicadores de danos por knn e por rnn dos valores imputados da base Z24.
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7 Consideracoes Finais

Este trabalho apresentou metodologias para imputacao de dados, especificamente
com os algoritmos de knn e de rede neural recorrente, que se mostraram boas alternativas
para o tratamento de dados faltantes. Os ajustes do modelo logistico com valores obtidos
por imputacao via algoritmo de rede neural recorrente, em geral, foram melhores do que
as estimativas mantendo os valores perdidos. Mesmo com o nimero de época ficando em
200 podemos perceber que a rede se desempenhou bem em fazer o treinamento e por
seguir uma imputacao aceitavel, e quando maior for a amputacao mais mediocre fica a
imputacao tanto da rnn quanto da knn. Até os 10% de imputacao nao havia muito dando
mais passando desse limite percebemos que a imputagao nao fica mais como desejado.
Com o knn, a baixa variabilidade da matriz dos valores de altura das cultivares em relacao
a média dos valores imputados, indicando uma boa precisao do processo de imputacao.
Comparando os erro do tipo I e II, todos os algoritmos tém um bom desempenho quando
comparados nesses conjuntos de baseline com a porcentagem de erros totais (erros Tipo
I e Tipo II) variando entre 383 e 453 do ntmero de testes, enquanto o baseline esté a
410; o que pode ser considerado um bom resultado. Portanto, para esses conjuntos de
dados especificos, podemos afirmar que esses dois algoritmos baseados em knn e rnn sao
mais apropriados quando se deseja minimizar as indicagoes falso-positivas de danos, com
problemas econdémicos e de confiabilidade impulsionando ao SHM. No que se ver dos
critérios tradicionais de avaliacao, os MSE, MAE e o R? podemos afirmar que a rede deu
uma maior taxa de confiabilidade analisando as percentagens obtido ap6s da imputados

via os dois métodos.

7.1 Trabalhos Futuros

Para que o desempenho dos métodos de imputacao apresentados neste trabalho

seja melhor avaliado considera-se importante:

e Em estudos sobre o algoritmo de rede neural recorrente, incluir mais variaveis com
dados faltantes e verificar o comportamento desta técnica em muitas proporg¢oes
distintas de dado faltante;

e Efetuar avaliagoes do método de rede neural recorrente em bases dados que apresen-

tem casos outliers ou dados desbalanceados.

Outro ponto de investigacao é a adi¢ao de diferentes técnicas de imputagao de dados.

Como a area de SHM estd em constante desenvolvimento e novas técnicas relacionadas a
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esta area surgem constantemente, a utilizacdo do método de avaliagao proposto pode se
tornar uma ferramenta poderosa para teste e validacao de novos algoritmos de amputagao
de dados e imputacao de dados em SHM. Para facilitar esse estudo comparativo, um outro
projeto que pode surgir desse trabalho é implementar o framework de maneira genérica
que seja facilmente estendido para outras técnicas e bases de dados, automatizando o

processo de obter essas analises.
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