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Resumo— Um problema comum em grandes conjuntos de
dados é a informacio ausente, seja por falha nos sensores de
captura, perda no transporte, ou outra situacio que culmine com
a perda de dados. Diante desta situacao, é frequente que a decisio
do pesquisador seja desconsiderar os dados ausentes, remové-los
do conjunto, no entanto, essa exclusio pode gerar inferéncias que
nao sdo validas, principalmente se os dados que permanecem na
analise sao diferentes daqueles que foram excluidos. Para lidar
com este problema em conjuntos de dados de monitoramento de
integridade estrutural (Structural health monitoring - SHM), este
trabalho faz uso de redes neurais recorrentes Gated Recurrent
Units (GRU) e Long Short-Term Memory (LSTM), para realizar
a tarefa de imputacdo de dados ausentes. Em uma etapa anterior
a imputacdo, foi realizada a amputacdo artificial dos dados,
assumindo o mecanismo de dados ausentes Missing Completely at
Random (MCAR), em percentuais de 25, 50 e 75%. As técnicas de
imputacio foram avaliadas com o uso da métrica Mean Absolute
Percentage Error (MAPE). Posteriormente, foi aplicada a etapa
de deteccao de dano, as bases imputadas foram submetidas aos
algoritmos Mahalanobis Square Distance (MSD) e kernel principal
component analysis (KPCA) a fim de se obter as taxas de erros
T1 e T2 detectadas. A partir dos resultados obtidos, foi possivel
observar que o uso da LSTM na imputacio dos dados, alcancou
resultados melhores que a GRU em todas as taxas de amputacio,
este melhor desempenho pode também ser notado na etapa de
deteccao de dano, onde as bases imputadas por LSTM alcancam
melhores resultados de deteccio de erros T1 e T2.

Palavras-Chave— Dados ausentes, imputacio, SHM, redes neu-
rais recorrentes, LSTM, GRU, deteccao de dano, MSD, kPCA.

I. INTRODUCAO

As sociedades modernas sdao fortemente dependentes de
sistemas estruturais € mecanicos, como aeronaves, pontes, sis-
temas de geracdo de energia, plataformas de petrdleo, edificios
e sistemas de defesa. Muitos desses sistemas existentes estao
atualmente chegando ao fim da vida util de projeto original.
Manter sua operagdo segura e confidvel € crucial para garantir
o bem-estar das pessoas, além de proteger os investimentos
[1].

O termo monitoramento de integridade estrutural (Struc-
tural health monitoring - SHM) se refere ao processo de
implementacdo de uma estratégia de deteccdo de danos
para infraestrutura aeroespacial, civil ou mecanica. Esse pro-
cesso envolve a observacdo de uma estrutura ao longo do
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tempo usando medi¢des dindmicas espacadas periodicamente,
a extracdo de caracteristicas sensiveis a dano dessas medicoes
e a andlise estatistica dessas caracteristicas para determinar o
estado atual de integridade do sistema. O SHM pode ser usado
para fornecer, em tempo quase real, informagdes confidveis
sobre o desempenho do sistema estrutural [2].

O monitoramento de integridade estrutural faz-se ne-
cessdrio, pois, todas as estruturas feitas pelo homem tém vida
util finita e comegam a se degradar assim que s@o colocadas
em servigo. Processos como corrosdo, fadiga, erosao, desgaste
e sobrecargas os degradam até que nao sejam mais adequados
para o uso pretendido [3].

A eficédcia de aplicagdes SHM depende muito da precisdo
e confiabilidade dos dados adquiridos. No entanto, medi¢des
com dados incompletos, ausentes ou corrompidos aleatoria-
mente, ocorrem frequentemente neste contexto. A auséncia
de dados pode estar relacionada com o mau funcionamento
do sensor, erro de instrumentacdo, falha na transmissdo ou
gravacdo do dado, etc. Essas incidéncias corrompem signifi-
cativamente as medicdes de vibracdo da estrutura [4]. Erros
ocasionados pela perda de dados afetam a anélise da estrutura
e impactam a tomada de decisdo subsequente [5].

Dados ausentes s@o um problema comum na maioria dos
dominios de pesquisa cientifica, como biologia, medicina,
ciéncias climaticas e outros. Eles introduzem um elemento de
ambiguidade na andlise de dados e podem afetar as propri-
edades dos estimadores estatisticos, como médias, variacdes
ou porcentagens, resultando em conclusdes enganosas. Uma
variedade de técnicas foram propostas para substituir valores
ausentes por previsdo estatistica, este processo é geralmente
referido como imputagdo de dados ausentes [6].

O presente trabalho tem como foco a comparacdo entre
métodos de imputacao de dados no contexto de SHM, através
de Redes Neurais Recorrentes (RNR), bem como a aplicacio
de técnicas de deteccdo de dano nas bases imputadas. A
avaliacdo dos resultados da etapa de imputagdo ¢é realizada
através da métrica MAPE. Para avaliar o comportamento
das bases imputadas na detec¢do de dano sdo aplicados os
algoritmos MSD e kPCA, a escolha destes se justifica pela
caracteristica de andlise linear e ndo-linear dos dados presentes



no conjunto. MSD € uma técnica voltada para conjuntos com
caracteristicas lineares, onde parte-se do pressuposto de que os
dados estudados possam estar correlacionados. O uso do kPCA
se dd em casos em que se estd interessado nas componentes
principais no espago de caracteristicas, que é ndo-linearmente
relacionado com as varidveis de entrada originais, sendo esta
ultima a caracteristica mais encontrada em problemas de SHM.

Este trabalho estd organizado da seguinte forma, a segfo
IT aborda trabalhos relacionados a tarefa de imputacdo de
dados ausentes em bases de SHM. A secdo III apresenta os
detalhes da etapa de desenvolvimento do trabalho, processo
de implementacdo e técnicas utilizadas. A se¢do IV discute os
resultados obtidos. As consideragdes finais e trabalhos futuros
s@o apresentados na secdo V.

II. TRABALHOS RELACIONADOS

O tema de imputacdo de dados ausentes no contexto de
SHM representa um campo relativamente novo, ha trabalhos
que abordam esta linha de pesquisa focados na drea de redes
de sensores sem fio. Esses trabalhos propdem técnicas para
lidar com esse problema no dmbito da transmissdo de dados
e a perda que pode ocorrer durante a comunicacido entre os
sensores.

A. Imputagdo de dados no contexto de SHM

A pesquisa de Bao et al. [5] propde uma nova aplicagio
do uso de amostragem compressiva (Compressive sampling -
CS) para a recuperacao de dados perdidos em uma rede de
sensores sem fio usada em SHM. O estudo foi realizado com
dados de sensores instalados na ponte Jinzhou West Bridge
no Centro Aquatico Nacional em Beijing. Primeiramente, os
dados originais a serem transmitidos sdo transformados em um
sinal sintético e uma porcentagem dos dados transformados é
considerada perdida durante a transmissdo sem fio. O sinal
original entdo é reconstruido a partir dos dados sintéticos
utilizando a técnica de otimizacdo /;. O autor aponta conseguir
uma boa precisdo de recuperacdo dos dados nos dominios de
tempo, frequéncia e fase. O erro de reconstru¢do aumenta con-
forme o crescimento da taxa de perda de dados, demonstrando
a importincia do problema de dados ausentes.

Zou et al. [7] incorporou um algoritmo de recuperacdo
de dados baseado em CS em sensores inteligentes sem fio.
A exemplo do trabalho de Bao et al. [5], o autor chega a
conclusdo de que o desempenho da reconstru¢cdo dos dados
cai com o aumento da taxa de dados ausentes.

O trabalho de Luo et al. [8] categoriza mecanismos de
geracdo de dados ausentes em monitoramento de integridade
estrutural, em um cendrio com uso de sensores de rede sem fio.
O autor cita trés fatores principais que podem resultar na perda
de dados durante o processo de monitoramento: obstdculos
durante a transmissdo dos dados, falha de energia e falha dos
instrumentos de monitoramento. De acordo com esses fatores,
ocorre a classificacdo dos dados ausentes também em trés
categorias. O autor propde abordagens diferentes para cada
uma delas visando a reconstrucdo dos dados perdidos.

A pesquisa de Chen et al. [9] implementa um novo
método indireto de regressdo de distribui¢do-para-distribuicdo
(distribution-to-distribution regression - DDR) para imputacio
de dados ausentes em SHM. A proposta do autor aborda o
problema de dados ausentes com foco nas distribui¢es de
probabilidade, que podem variar de acordo com o segmento
de tempo da amostra obtida. Em um trabalho mais recente,
Chen et al. [10] apresenta uma atualizacdo em seu método
proposto.

Ainda no campo da perda de sinal na transmissio de dados
no SHM com uso de redes de sensores sem fio, Fan et al. [11]
aponta em sua pesquisa que os dados de vibragdo coletados
com altos indices de perda dificilmente poderdo ser utilizados
em uma andlise. Para tratar esse problema, o autor propde
uma abordagem baseada em redes neurais convolucionais
(CNN) para recuperar os dados de vibragdo perdidos durante
a transmissao.

Os trabalhos que tratam de recuperagdo de dados no con-
texto de SHM, citados nesta se¢do, propdem novas técnicas
e ndo realizam comparacdo entre as técnicas existentes de
imputacdo, tal comparac¢do encontrada em trabalhos de outras
areas do conhecimento, como abordado na secdo a seguir.

B. Imputagdo de dados

Peter Schmitt e Jonas Mandel [6] realizaram um estudo
comparativo entre seis técnicas de imputacdo de dados,
sendo utilizados quatro datasets de tamanhos variados e sob
uma suposi¢cdo de dados ausentes completamente aleatdria
(MCAR). As técnicas comparadas foram: média, K-vizinhos
mais préximos (KNN), Fuzzy K-vizinhos mais préximos
(FKM), decomposicdo em valores singulares (SVD), andlise
de componentes principais bayesiana (bPCA) e método de
imputacdo multipla por equagdes encadeadas (MICE). Fo-
ram utilizados quatro critérios para avaliacdo do desempenho
de cada uma das técnicas, a saber: erro médio quadratico
(RMSE), erro de classificagdo ndo supervisionado (UCE), erro
de classificacdo supervisionada (SCE) e tempo de execucdo.
Os resultados obtidos pelo autor, sugerem que os métodos
de imputacdo mais populares (média, KNN, SVD e MICE),
considerando o ano de publica¢do do trabalho, ndo sdo ne-
cessariamente os mais eficientes. As técnicas bPCA e FKM
apresentaram um melhor desempenho nos dados utilizados,
sendo que o uso de FKM foi melhor observado em pequenos
conjuntos de dados.

A pesquisa de Ahmad et al. [12] aborda o problema de
dados ausentes em conjuntos de dados médicos. O autor
reforca que simplesmente remover as partes faltantes dos
conjuntos de dados originais pode trazer mais problemas
do que solugdes, para isso € realizada a comparagdo entre
métodos de aprendizagem de maquina para imputagdo em um
dataset de informagdes cardiovasculares. O trabalho indica que
deve haver uma atencdio maior na fase de pré-processamento
dos dados e conclui que técnicas de aprendizado de maquina
podem ser a melhor abordagem para imputar valores ausentes
no conjunto de dados observado.



Em seu trabalho, Mani [13] demonstra o uso de RNRs para
o desafio de processar frases com exatamente uma palavra
faltando e determinar onde deve ocorrer a predi¢do e também
descobrir a palavra correta para inserir no local previsto. Ainda
com o uso de RNRs, o trabalho de Ghazi et al. [14] aborda
o uso desse método para prever valores ausentes em séries
temporais de dados clinicos para modelagem de progressdo de
doencga. Kim et al. [15] em sua pesquisa utilizaram rede neural
recorrente do tipo LSTM para previsdo de dados ausentes em
exames médicos e realiza a comparacio do uso desse método
com a técnica de regressdo linear.

Os trabalhos sobre imputacdo de dados em SHM, aqui
apresentados, t€m seu foco aplicado em redes de sensores
sem fio, e abordam em sua maioria apenas recuperacdo dos
dados na transmissdo entre os sensores. Nao € realizada uma
comparagdo entre técnicas de imputacdo de dados ausentes,
caracteristica encontrada em trabalhos de outras dreas do
conhecimento. Assim, este trabalho se diferencia das outras
propostas, pois realiza a comparacao de técnicas de imputacao
de dados ausentes, utilizando aprendizado de madaquina, no
contexto de SHM e faz uma avaliacdo entre os métodos
propostos.

III. METODOLOGIA

O trabalho consiste em utilizar uma base de dados de
SHM, realizar amputacio de valores em posicdes aleatdrias e
depois realizar a imputag@o, nas mesmas posi¢cdes, de valores
preditos através do uso de RNRs. Os algoritmos escolhidos
para realizar a imputagdo foram: Gated Recurrent Units (GRU)
e Long Short-Term Memory (LSTM).

Em um contexto de monitoramento e avaliacdo da inte-
gridade estrutural, mais do que prever um valor ausente em
um dado conjunto de dados, esse valor deve representar um
significado. Neste caso, ap6s o processo de imputacdo, esse
conjunto de dados € submetido a um teste de deteccdo de dano
a fim de comparar o desempenho da detec¢do de danos entre
a base original (baseline) e as bases preditas. Os algoritmos
utilizados para a detec¢do de dano na base original e nas bases
preditas foram: Mahalanobis Square Distance (MSD) e kernel
principal component analysis (kPCA). O fluxo da metodologia
utilizada pode ser observado na Figura 1.
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Fig. 1. Fluxo da metodologia utilizada.

Para realizar a imputagdo de dados ausentes no contexto
de SHM, foi utilizado o conjunto de dados da Ponte Z-24 na
Suica. A Ponte Z-24, construida em 1961, possuia a intencdo

de ligar as aldeias de Utzenstorf e Koppigen na Suica. Essa
ponte é uma estrutura pds-tensionada de vigas de caixa de
concreto e possui um vao principal no meio de 30 metros e
dois vaos laterais de 14 metros cada.

A ponte precisou ser demolida para dar espago a uma
ponte maior, mas antes da demoli¢do foram feitos testes para
o projeto System Identification to Monitor Civil Engineering
(SIMCES), para extrair dados que pudessem ser usados para
testes de deteccdo de dano [16]. Foi efetuado um programa
de monitorizacdo a longo prazo, de 11 de Novembro de 1997
a 10 de Setembro de 1998, para quantificar a variabilidade
operacional e ambiental presente na ponte e detectar dano in-
troduzido artificialmente, de forma controlada, no dltimo més
de operacdo. A cada hora, durante 11 min, oito acelerdmetros
capturavam as vibracdes da ponte e uma série de sensores
mediam pardmetros ambientais, como temperatura em diversos
locais [17]. Dessa maneira, a base de dados tem um longo
periodo de medi¢des sem dano e um periodo com dano,
possibilitando realizacdo de testes e validagdes com os dados
gerados. As primeiras quatro frequéncias naturais estimadas
(caracteristicas), de hora em hora, de 11 de novembro de 1997
a 10 de setembro de 1998, com um total de 3.932 observacdes,
estdo representadas na Figura 2.

Observacgdes
12 1 o
1 1
1 1
10 1
~ 1
5 1 1
@ —— Treino : :
S 81 — Teste i i
2 —— Dano H H
g P
w 64 1 1
1 1
. A }\ 1 1
1
1 1
44 M NP ! "y
—
31233470 3932
NUmero de observagbes
Fig. 2. Quatro primeiras frequéncias naturais ou caracteristicas da Ponte
Z-24.

A. Método de amputagdo dos dados

Devido o conjunto de dados da Z-24 se apresentar completo,
o que facilita a posterior tarefa de comparacdo de resultados
preditos, foi necessdrio realizar o processo de amputagdo dos
dados a fim de simular a falha de algum sensor, interrup¢io
de sinal, ou alguma situa¢do em que culminasse com a perda
de dados no conjunto. O principal sistema de classificacdo
de mecanismos de dados ausentes foi proposto por Rubin
[18]. Para melhor compreendé-lo, assumiremos que a varidvel
Y representa o conjunto de dados completo, entdo: ¥ =
{Y,,Y,}. Temos que Y, é um valor observado no conjunto
Y enquanto que Y, representa um valor ausente no mesmo
conjunto. O tratamento dos dados ausentes de uma forma
aceitdvel depende da natureza de sua auséncia.



Existem atualmente quatro mecanismos de dados ausentes
na literatura, que sdo [19]:

e MCAR - Missing Completely at Random

¢ MAR - Missing at Random

o MNAR - Missing Not at Random

o« MBND - Missing By Natural Design

Este trabalho assume que os dados ausentes sdo do tipo
MCAR que ocorre quando a probabilidade de que as respostas
que estdo faltando ndo estd relacionada aos valores especificos
que, em principio, deveriam ter sido obtidos ou ao conjunto de
respostas observadas, significa que a causa que levou aos dados
faltantes € um evento aleatdrio. Little e Rubin [20] expressam
essa relagdo matematicamente como:

P(M|Y07Ya) = P<M)a (D

onde M € {0,1} representa a indicagéio de um valor ausente.
M =1 se Y é um valor observado e M = 0 se Y for um valor
ausente. Y, representa os valores observados em Y enquanto
Y, representa os valores ausentes de Y. A partir da Equacdo
1, a probabilidade de uma entrada perdida em uma varidvel
ndo estd relacionada a Y, ou Y,. O conjunto de dados foi
amputado em 25%, 50% e 75% para posterior imputacio
conforme observado na Figura 1.

B. Técnicas utilizadas para imputag¢do

O uso de redes neurais recorrentes aplicadas as séries
temporais tem seu uso justificado em um dos seus beneficios
que € o uso de “memdria”, que funciona como um buffer que
permite andlises mais profundas de informacdes sensiveis ao
contexto. As RNRs contam ainda com forte desempenho de
previsdo, bem como a capacidade de capturar dependéncias
temporais de longo prazo e observacdes de comprimento
variavel [21].

1) LSTM: As redes LSTM sao baseadas nas RNRs e foram
desenvolvidas para sanar o problema do desaparecimento
de gradiente. LSTMs estendem uma RNR com células de
memoéria, em vez de unidades recorrentes, para armazenar e
produzir informacdes, facilitando o aprendizado de relacdes
temporais em escalas de tempo longas. Uma célula de memoria
LSTM € composta de trés portas: porta de entrada input gate
(i;), porta de esquecimento forget gate (f;) e porta de saida
output gate (0,). A porta de entrada controla o impacto do valor
de entrada no estado da célula de memdria. A porta de saida
controla o impacto do estado da célula de memodria na saida
na etapa de tempo atual. A porta de esquecimento determina
quanto do valor da memdria anterior deve ser passado para a
proxima etapa de tempo [22].

2) GRU: Do mesmo modo que a rede LSTM, a GRU segue
o papel de manter uma espécie de memdria de curto prazo. Da
mesma forma que a unidade LSTM, a GRU possui unidades
de portas que modulam o fluxo de informagdes dentro da
unidade, mas sem possuir células de memdria separadas. Na
GRU sdo utilizadas apenas duas portas de controle, uma porta
de atualizacdo (z;) (update gate) que faz o papel da porta de
esquecimento e de entrada, e uma porta de redefini¢dao (r;)
(reset gate) [21].

3) Avaliagdo dos resultados de imputacdo: Para avaliagdo
dos resultados obtidos ap6s a aplicacdo das RNRs, € adotado a
métrica Mean Absolute Percentage Error (MAPE). O MAPE
considera valores reais alimentados em modelos e valores ajus-
tados a partir do modelo, considerando a diferenca absoluta
entre os dois como porcentagem do valor real [23]. O MAPE
¢ definido por:

N Yo=Y

v x 100
MAPE = Z ©
=1

N 2

onde Y(;) € o valor da série temporal no periodo ¢, }/}(t) éo
valor da previsdo para o periodo ¢ e IV € o total de observagdes.

4) Entrada e arquitetura das RNRs utilizadas: Os dados de
entrada para rede foram modelados com 1 classe de entrada e 1
sinal de saida para um valor discreto. Na Tabela I temos temos
a divisdo das entradas, atributos, dados para treinamento,
dados para teste, e passos-a-frente como parametros utilizados
para ambas as redes. O critério para selecio dos dados de
entrada para treinamento e teste foi dividido em 75% e 25%
respectivamente. A op¢do de passos a frente seleciona 50
valores de observacdes passadas para prever o proéximo valor,
com isso a rede consegue observar uma grande quantidade de
dados durante o estdgio de treinamento. A Tabela II mostra
a arquitetura utilizada nas duas redes, o critério de selecdo
do nimero de neurdnios e camada Dropout foram escolhidos
apos testes de performance executados em cada configuracio.

TABELA 1
DADOS DE ENTRADA DAS RNRS

Observacoes  Atributos Treino Teste Passos a frente
3932 1 2949 983 50
TABELA 11

ARQUITETURA DAS RNRS UTILIZADAS NO TRABALHO

Camada Neuronios Ativacao Funcao Perda Regularizacao
1 50 Dropout(0,1)
2 25 Dropout(0,1)
3 25 Dropout(0,1)
4 25 Dropout(0,1)
5 1 Linear Huber

C. Técnicas utilizadas para detec¢do de dano

Essas técnicas lidam com as caracteristicas como entrada
de dados e geram indicadores de dano (damage indicator -
DI) como saidas do seu processamento. Sob certas condicdes,
um limiar pode ser estabelecido para classificar os DIs em
sem dano ou com dano, considerando um determinado grau
de confianca nos dados de treinamento. Neste estudo, o grau
de confianca ¢ igual a 95%.

1) MSD: MSD ¢ uma medida de distancia para deteccio
estatistica multivariada de desvios [24]. Ao considerar uma
matriz de treinamento, X, com um vetor de médias multiva-
riado, p, € uma matriz de covariancia, >, a MSD (ou DI no
contexto de SHM) entre um vetor de caracteristicas a partir



de X e qualquer novo vetor de caracteristicas (ou observacao)
a partir da matriz de teste, Z, é calculada tal que

Dl(z)=(z— 1) (z—p)' . 3)

O pressuposto é que se uma nova observagio for obtida a
partir de dados coletados da condi¢do danificada, que podem
incluir fontes de variabilidade operacional e ambiental, a
observagdo estd mais longe da média da condi¢do normal. Por
outro lado, se uma observacdo € obtida de um sistema dentro
de sua condi¢do ndo danificada, mesmo com variabilidade
operacional e ambiental, esse vetor de caracteristicas estd mais
proximo da média da condi¢cdo normal.

2) kPCA: O algoritmo kPCA é a melhoria ndo linear do
PCA [25]. Seja X € R? o espaco de entrada tal que as
observagdes x; € X, ¢ = 1,...,n. Cada observacdo x ¢
entdo mapeada para um espago de caracteristicas H de dg
dimensdes, aplicando as fun¢des de mapeamento ¢,,, m =
1,...,dg, onde

$(x) = [p1(x) ¢a(x) ¢a,(¥)] . @

Ao empregar o “truque” do kernel [26], £ : X x X — R
€ definida como uma funcdo de kernel escalar semi-definida
positiva que satisfaz para todos x;, x; € X:

K (xi,%)) = & (x:) " 6 (x;). ©)

K () define um produto interno que permite mapear as
observagdes implicitamente para um espago de altas di-
mensdes. Com

Q= [p(x1) B(x2) P(xn)] (6)

sendo a matriz d, X n de observagdes mapeadas e K = &' ®
sendo a matriz de kernel n x n. O “truque” do kernel consiste
em especificar o kernel K (-) em vez do mapeamento ¢. Neste
trabalho, o kernel Gaussiano € aplicado:

202

L 12
K (x:,%;) = exp (”Xxﬂ) 7

onde o kernel ndo linear implicitamente define um espago de
caracterfisticas de alta dimensdo com um parametro de largura
de banda 2.

Os autovalores ¥ e os correspondentes autovetores U
podem ser calculados usando a decomposi¢do de valores
singulares (SVD) para resolver o problema generalizado de
autovalores [25],

KU = U%. (®)

Em seguida, >; e U; devem ser definidos como segue,

Y= [21 22] ,21 S RTXT7 (9)

U=[U; Uy],U; e R™™", (10)

onde 3>; compreende os r maiores autovalores e U; os
correspondentes autovetores.

Existem varios métodos para otimizar o pardmetro o2 do
kernel Gaussiano [27], requerendo apenas que n > d. A
maximizacdo da entropia da informacdo a partir da matriz de
kernel, K, é o método mais indicado no contexto de deteccao
de dano em SHM.

Similarmente, muitos critérios foram propostos para deter-
minar o nimero de componentes principais r selecionados
no espaco de caracteristicas de alta dimensao [28, 29]. Neste
estudo, r € calculado de forma a compreender aproximada-
mente toda a variabilidade normal encontrada nos dados de
treinamento, i.e., 99% da variabilidade é retida.

Considerando que um modelo de dados sem dano foi
estabelecido na fase de treinamento, na fase de teste o DI
é gerado para cada nova observacio z; € R% i = 1,...,L
Primeiramente, a nova observagdo deve ser mapeada no espaco
de caracteristicas de alta dimensdo na forma de ® (zi)T P (ou
& ® (z;)), usando X e z; in 5.

Em seguida, os autovetores U; devem ser normalizados,

u
——m=1,...
vV Emm@

Finalmente, um DI é gerado para uma nova observagio [
tal que,

u,, — ,T. an

DI(z)=® (z) ®U, U & ® (). (12)

IV. RESULTADOS

A. Resultados da etapa de imputacdo

Para o treinamento dos modelos preditivos foi realizado a
divisdo do conjunto de dados entre treino e teste representando
75% e 25%, respectivamente. A base de dados da Z-24 ¢
representada por uma matriz D3%32 %4 onde cada coluna
representa uma frequéncia natural. Na etapa de treino, teste e
previsdo dos valores a serem imputados, as frequéncias foram
divididas e os modelos aplicados individualmente em cada
uma delas.

Para alcancar os resultados pretendidos foram realiza-
das vinte rodadas de treinamento em cada uma das quatro
frequéncias e para cada rede neural, GRU e LSTM, visando
lidar com a variabilidade estocdstica presente nas redes neu-
rais. Com as redes treinadas, vinte modelos para cada rede, foi
realizada a etapa de geracdo das bases amputadas e predi¢do,
conforme descri¢do do algoritmo 1:

Como métrica para avaliacdo das bases imputadas foi
utilizada a técnica MAPE e os resultados consolidados sdo
apresentados nas Tabelas de 1 a 4.

Para cada frequéncia natural foi realizado o célculo com as
variagcdes na taxa de amputacdo em 25%, 50% e 75%, o que
conforme esperado mostra que quanto maior a taxa de dados
ausentes, maior a variagdo do erro em comparagio ao conjunto
de testes. Conforme observado nas Tabelas de III a VI, os
melhores resultados foram alcangados com o uso do modelo
LSTM para imputagdo. Nas Figuras de 3 a 5 é demonstrada
a performance da previsdo com LSTM, que foi a técnica de



Algoritmo 1: Geragdo das bases consolidadas
(Amputadas + Preditas)

Numero de Bases Amputadas = 10;

Carregar Base de dados da Z24;

for i <+ 0 to 10 do

Gerar amputagdo nos dados nas bases da Z24;
Criar matriz invertida das posi¢des amputadas;
Criar vetor para armazenar os resultados;

for ¢ < 0 to 20 do

Carregar modelos de predi¢do;

Realizar predi¢do sobre os dados de teste;
Armazenar resultado predito no vetor;

end

Realizar soma dos resultados preditos;

Tirar média dos valores e armazenar;

Unir os vetores de base amputada + média dos
valores preditos;

end

Result: Base consolidada (base amputada + predita)

TABELA 111
MAPE FREQUENCIA 1.

Tx de amputacio GRU LSTM

25% 0,0805  0,0797

50% 0,1694 0,1674

75% 0,2494  0,2468
TABELA IV

MAPE FREQUENCIA 2.

Tx de amputacao GRU LSTM

25% 0,2369  0,1750

50% 0,4834  0,3530

75% 0,7264  0,5341
TABELA V

MAPE FREQUENCIA 3.

Tx de amputacaio  GRU LSTM

25% 0,1331 0,1322

50% 0,2751 02735

75% 0,4006  0,3984
TABELA VI

MAPE FREQUENCIA 4.

Tx de amputacio GRU LSTM
25% 0,1905  0,1868
50% 0,3876  0,3805
75% 0,5849  0,5738

imputagdo que obteve os melhores resultados, para as quatro
frequéncias de acordo com o percentual de amputacdo nos
dados.

B. Resultados da etapa de detec¢do de danos

Apds a etapa de imputagdo de dados, as bases preditas
para cada frequéncia foram unidas e serviram de entrada
para a etapa de detec¢do de dano conforme demonstrado da
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Fig. 3. Previsdao LSTM com 25% de dados amputados nas quatro frequéncias.
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Fig. 4. Previsdo LSTM com 50% de dados amputados nas quatro frequéncias.
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Fig. 5. Previsdo LSTM com 75% de dados amputados nas quatro frequéncias

Figura 1. Conforme observado em Figueiredo e Santos [17],
os dados usados para treino dos algoritmos de deteccdo de
dano representam 90% de todo o conjunto de dados sem dano,
observagdes 1 a 3122. Na Figura 2 € ilustrada a divisao adotada
para aplicacdo desta etapa.



Os resultados dos testes da deteccdo de dano podem classifi-
car corretamente uma amostra dos dados tanto como contendo
dano, quanto sendo sem dano. Ao ser classificada com dano
uma amostra que de fato apresenta dano, este é um verdadeiro
positivo, caso seja classificado como sem dano uma amostra
sem dano € um verdadeiro negativo. Existem casos ainda, que
as amostras sdo classificadas como sendo falsos positivos e
falsos negativos, respectivamente erros do Tipo 1 e 2 (Tl e
T2) [30].

De modo a demonstrar a condi¢@o baseline da estrutura re-
presentada nos dados, os modelos de detecg@o de dano gerados
foram aplicados no conjunto total dos dados originais: 3932
observagdes. Dessa maneira temos uma visdo da performance
dos modelos nos dados originais para posterior comparagao
com as bases imputadas. Na Tabela VII sdo apresentados os
valores de deteccdo de T1 e T2 na condicdo baseline.

TABELA VII
DETECCAO DE ERROS T1 E T2, BASELINE.

Algoritmo Erros Tl  Erros T2 % T1 % T2
MSD 162 190 4,6685 41,1255
kPCA 171 4 49279  0,8658
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Fig. 6. Aplicacdo do algoritmo MSD demonstrando a condi¢do baseline da
estrutura.

As Tabelas de VIII a X demonstram os resultados médios,
considerando as dez bases imputadas por LSTM, de erros T1 e
T2, as Tabelas de XI a XIII demonstram os resultados médios,
considerando as dez bases imputadas por GRU, variando de
acordo com a taxa de imputacao.

TABELA VIII
DETECCAO DE ERROS T1 E T2 EM BASE IMPUTADA EM 25% POR LSTM.

Algoritmo Erros T1 Erros T2 % T1 % T2
MSD 158 £ 1,74 201 + 3,95 4,6685 43,5064
kPCA 166 + 228 4+ 1,16 4,7838  0,8658

V. CONCLUSOES

A aplicacdo dos modelos preditivos utilizando as RNRs
possibilitou a imputagdo das séries temporais com diferentes
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Fig. 7. Aplicac¢do do algoritmo kPCA demonstrando a condic@o baseline da
estrutura.

TABELA IX
DETECCAO DE ERROS T1 E T2 EM BASE IMPUTADA EM 50% POR LSTM.

Algoritmo Erros T1 Erros T2 % T1 % T2
MSD 153 £2,18 215 +292 44092 46,5367
kPCA 156 + 227 4+ 1,04 4,4956  0,8658

TABELA X

DETECCAO DE ERROS T1 E T2 EM BASE IMPUTADA EM 75% POR LSTM.

Algoritmo Erros T1 Erros T2 % T1 % T2
MSD 152 £ 1,51 234 £257 43804 50,6493
kPCA 154 + 1,73 7 £ 1,00 4,4380 11,5151

TABELA XI

DETECCAO DE ERROS T1 E T2 EM BASE IMPUTADA EM 25% POR GRU.

Algoritmo Erros T1 Erros T2 % T1 % T2
MSD 158 + 1,74 210 £ 5,03  4,5533 45,4545
kPCA 166 + 2,19 4 + 0,89 4,7838  0,8658

TABELA XII

DETECCAO DE ERROS T1 E T2 EM BASE IMPUTADA EM 50% POR GRU.

Algoritmo Erros T1 Erros T2 % T1 % T2
MSD 153 £ 2,18 233 £44 44092 50,4329
kPCA 156 4+ 2,2 4 £+ 0,87 4,4956  0,8658

TABELA XIII
DETECCAO DE ERROS T1 E T2 EM BASE IMPUTADA EM 75% POR GRU.

Algoritmo Erros T1 Erros T2 % T1 % T2
MSD 152 +£ 1,51 267 £5,70 4,3804 57,7922
kPCA 154 + 1,34 74094 44380 1,5151

taxas de amputacdo na base de dados de SHM utilizada no
trabalho. Os resultados encontrados neste trabalho indicam que
com a mesma arquitetura de rede, quantidade de neur6nios
e configuracdo de camadas, a LSTM e GRU apresentam
excelente resultado para imputacdo de dados, porém os re-
sultados da LSTM sao ligeiramente melhores. Este fato pode
ser justificado pela capacidade em utilizar portas que permitem
ajustes de peso, e assim, modificar as informag¢des no tempo



de maneira que possa melhor prever os estados futuros. Essa
caracteristica torna as redes LSTM ideais para o processa-
mento de dados sequenciais no tempo, caracteristica da base
de dados SHM utilizada neste trabalho.

O bom desempenho da imputacdo por LSTM ¢ refletido
também na etapa de deteccdo de dano, onde é possivel
observar a melhor performance em comparacio ao baseline se
levarmos em conta a imputacido por GRU. Em termos de custo
computacional a GRU apresenta melhor desempenho, menor
tempo de treinamento, justificado pela auséncia de um portao
se comparado com a LSTM, porém, em termos de acuricia
de previsao nao se saiu tdo bem quanto a LSTM.

Os modelo treinados apresentaram resultados satisfatdrios
mostrando que as redes neurais recorrentes constituem uma
boa alternativa para reduzir os efeitos adversos causados pelos
dados ausentes em um contexto de SHM.
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