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Resumo

Na literatura existem diversas técnicas para o tratamento de observacoes faltan-
tes para dados que nao sao séries temporais. Ja no contexto de séries temporais
encontram-se alguns trabalhos focados em modelos lineares da familia ARIMA. En-
tretanto, em geral, os artigos nao discutem a validade das metodologias propostas
para o caso de um grande volume de dados faltantes. Nesse contexto, a identificagao
da ordem do modelo apropriado para utilizagao de métodos paramétricos é outro
ponto desafiador. Tendo em vista esses fatos, este trabalho aborda uma metodologia
para recomposicao de séries temporais utilizando arvores de decisao, um método de
aprendizado de méquina que nao assume um modelo paramétrico para os dados.
Nessa abordagem, os valores conhecidos da série temporal fazem o papel de variavel
resposta, enquanto que defasagens correspondentes a tais valores sao utilizadas como
preditoras, a arvore selecionada pelo algoritmo de treinamento é entao utilizada para
prever os valores faltantes na resposta. Para investigar a metodologia proposta, fo-
ram utilizadas simulagoes de Monte Carlo, considerando processos da familia ARMA
e o passeio aleatorio, variando o tamanho das séries temporais, os pardmetros dos
modelos, a proporc¢ao de valores faltantes e os preditores. Para avaliar a qualidade
das reconstrugoes, as previsoes das arvores de decisao foram comparadas com as de
alguns métodos de inputagao tradicionais. Os resultados encontrados evidenciam a
potencial do método proposto e condizem com o referencial tedrico deste estudo.

Palavras-Chave: Séries Temporais, Arvores de Decisao, Valores Faltantes.



Abstract

There are plenty of techniques for the treatment of missing data outside of the time
series framework and some in the context of linear time series from the ARIMA
family. However, in general, these articles do not discuss the validity of the proposed
methodologies in case of a large volume of missing data. In this context, identifying
the appropriate model order for the parametric methods is another challenging point.
With that in mind, this work proposes a methodology for recomposing time series
using decision trees, a machine learning method that does not assume a parametric
model for the data. In this approach, the known values of the time series are treated
as the response variable, while the lags corresponding to those values are used as
predictors. The tree selected by the training algorithm is then used to predict
the missing values in the response. To analyze the proposed methodology, we use
Monte Carlo simulations, considering processes from the ARMA family and the
random walk processes varying the size of the time series, the model parameters, the
proportion of missing values, and the number of predictors. To assess the quality of
the recomposition, the decision trees’ predictions were compared with those of some
traditional inputation methods. The results show the potential of the methodology
and are in line with what was built in the theoretical framework of this study.

Keywords: Time Series, Decision Trees, Missing Data.
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1 Introducao

Uma série temporal é uma sequéncia de observagoes ao longo do tempo. Existem
diversos métodos para modelagem de séries temporais, porém, quando ha a presenca
de dados faltantes, este pode ser um processo desafiador.

Apesar de alguns padroes como tendéncia e sazonalidade poderem ser identifi-
cados através de andlise grafica, mesmo quando existem dados faltantes, existem
outras caracteristicas que exigem a utilizacao de técnicas mais complexas, que mui-
tas vezes s6 podem ser aplicadas na presenca de todas as observacoes. Exemplos
de métodos que nao podem ser utilizados quando ha a presenca de valores faltantes
sdo os métodos de andlise de flutuagao destendenciada (DFA - detrended fluctuation
analysis) e analise de correlacao cruzada destendenciada (DCCA - detrended cross-
correlation analysis), que sao ferramentas tteis na analise de associagbes dentro e
entre séries temporais, inclusive em alguns contextos de nao estacionariedade.

Na literatura, existem diversas técnicas para o tratamento de observagoes faltan-
tes para dados que nao sao séries temporais (veja, por exmeplo, Peng e Lei, 2021,
e referéncias ali contidas). No contexto de séries temporais encontram-se alguns
trabalhos focados em modelos lineares da familia ARIMA (autoregressivos integra-
dos de médias méveis) (veja, por exemplo |Ljung, [1989; |Luceno, (1997; [Yodah et al.
2013). Entretanto, em geral, os artigos nao discutem a validade das metodologias
propostas para o caso de um grande volume de dados faltantes.

Uma das razoes pelas quais os Modelos ARMA sao atrativos é porqué sao um caso
particular dos modelos lineares gerais que, pelo teorema da decomposi¢ao de Wold
(veja Brockwell e Davis, (1991, pagina 188), podem ser utilizados para descrever
qualquer processo estocastico fracamente estacionario. Motivado pela dificuldade
associada ao processo de identificacdo do modelo quando a quantidade de dados
faltantes é muito grande, este trabalho pretende abordar uma metodologia para
recomposicao de séries temporais que nao assuma um modelo paramétrico. Métodos
de aprendizado de maquina (machine learning) aparecem como uma alternativa
neste contexto.

Dentre as abordagens ja utilizadas na literatura envolvendo métodos de apren-
dizado de maquina podemos citar [Dergachev et al| (2001). No artigo em questao
os autores apresentam um método para recuperar os dados faltantes em séries tem-
porais que se baseia em modelar os dados por meio de variedades (manifolds) de
pequenas dimensoes em combinacao com redes neurais. Por meio de um aplicacao
a dados reais os autores mostram que é possivel recuperar de forma satisfatéria la-
cunas onde dados foram propositalmente deixados de fora, em cenarios que o total
de dados faltantes chega a 50%.
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Neste trabalho é proposta uma metodologia de preenchimento de dados faltantes
em séries temporais que utiliza drvores de decisdo (Breiman et al., [1984)). Arvores
de decisdao é um método nao paramétrico, flexivel quanto as variaveis explicativas e
capaz de lidar facilmente com valores faltantes. Tendo em vista essas caracteristicas,
essa abordagem se mostra bastante promissora dentro do escopo deste trabalho. Na
metodologia proposta, o preenchimento de valores faltantes utilizando arvores de
decisdo é feito tomando como variavel dependente os valores observados da série
temporal e como varidveis explicativas as observagoes anteriores e/ou posteriores a
estas. O modelo de regressao ajustado a estes dados é entao utilizado para obter as
previsoes para os dados faltantes.

Devido a dificuldade em se obter resultados tedricos referentes a metodologia
proposta, consideramos simulagdes de Monte Carlo para analisar o desempenho do
método. Neste trabalho sao consideradas séries temporais simuladas a partir de
modelos ARMA e de um passeio aleatorio, para que seja possivel estudar o desem-
penho do método proposto em contexto de estacionariedade e nao estacionariedade
em uma familia de modelos de séries temporais amplamente estudada. Além de
variar o tamanho das séries temporais, os parametros dos modelos e a proporc¢ao de
valores faltantes, também foi explorado o desempenho da metodologia em termos
da quantidade de preditores utilizados.

Para a implementac¢ao do método proposto neste trabalho utiliza-se o software
R, versao 4.1.3 (R Core Team) [2022)). Além de ser um software livre e flexivel para o
desenvolvimento de algoritmos de estatistica, ele dispoe de bibliotecas com métodos
tradicionais de reconstrucao de séries temporais, que sao utilizadas para fins de
comparacao da qualidade do preenchimento dos valores faltantes.

Além disso, para motivar a utilizacdo do método proposto, criou-se uma interface
interativa para a andlise grafica e recomposicao das séries temporais utilizando a
ferramenta Shiny. Esse ambiente serve como auxiliar na escolha dos pardmetros
interessantes a serem estudadas via simulacoes de Monte Carlo e futuramente sera
disponibilizado como uma ferramenta para reconstrucao de séries temporais reais.

Este trabalho é organizado como segue: no Capitulo [2|sao descritos os principais
conceitos tedricos envolvendo séries temporais, valores faltantes e arvores de decisao,
a serem utilizados no decorrer do trabalho; no Capitulo|3|sao descritas as simulagoes
de Monte Carlo realizadas e apresentados os resultados encontrados; as conclusoes
sao descritas no Capitulo 4} e o Capitulo [f] é dedicado a apresentagdo do aplicativo
Shiny.
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2 Definicoes Iniciais

Para que seja possivel uma discussao mais aprofundada sobre os resultados encon-
trados, é necessaria a definicdo dos principais temas presentes neste estudo. Neste
capitulo, sdo apresentados conceitos envolvendo o objeto de estudo (séries tempo-
rais), o problema relacionado ao objeto de estudo (valores faltantes) e a ferramenta
utilizada para resolver tal problema (arvores de decisao).

2.1 Séries Temporais

Nesta secao, serao apresentados conceitos importantes relacionados a séries tempo-
rais que serao vitais para a construcao dos algoritmos e discussoes sobre resultados
encontrados. Estudos mais detalhados sobre os temas a seguir podem ser encon-
trados em [Brockwell e Davis (1991), Morettin e Toloi (2004) e Shumway e Stoffer:
(2005)).

2.1.1 Processos Estocasticos

Um processo estocastico {X;}ier é uma familia de varidveis aleatorias definidas em
um mesmo espago de probabilidade (2, F,P), em que T' # ) é um conjunto de indices
arbitrario. Ao modelar uma série temporal, é assumido que cada valor observado
x; ¢ uma realizacdo de uma variavel aleatéria X;, desta forma, a série temporal
{z: e, é interpretada como sendo uma realizagdo, ou parte de uma realizacao,de
um processo estocastico { Xy }ier, sendo Ty um subconjunto de 7. Vale ressaltar que
o conjunto T considerado neste trabalho serd o dos niimeros inteiros, portanto, sem
perda de generalidade, as defini¢goes que seguem serao descritas considerando-se esse
conjunto.

Em qualquer contexto de modelagem, é necessario ter maneiras de lidar com a
dependéncia entre duas ou mais variaveis aleatérias. Normalmente, sdo impostas
algumas restri¢oes para o tipo de dependéncia que essas variaveis podem ter, sendo
muito comum assumir que essa dependéncia ¢é estacionaria. No que segue, sao des-
critos os diferentes tipos de estacionariedade e como essas propriedades interferem
nos estudos realizados.

Definigao 2.1.1. Um processo { X }iez é dito fortemente estaciondrio se, e somente
se suas distribuicoes finito-dimensionais sao invariantes sob translagoes do tempo,
isto é, para qualquer (t,--- ,t;) € 7k,

(Xt1+h7Xt2+h7"'7th+h> i (Xt17Xt27"'7th)7 VEk 2 ]-7 h e Z7
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em que 4 significa igualdade em distribuicao.

A propriedade de estacionariedade forte é muito desejavel, pois com base em
apenas uma série temporal é possivel tirar conclusoes sobre as distribui¢oes margi-
nais e conjuntas de um processo estocastico, porém esta é uma propriedade muito
restritiva e dificil de verificar na pratica. De forma alternativa, um processo pode
ser caracterizado com base nos seus momentos de primeira e segunda ordem e de
suas funcoes de autocovariancia e autocorrelacao

Definigao 2.1.2. Seja { X };ez um processo estocastico tal que Var(X;) < oo, para
todo t € Z. Entao a funcio de autocovariincia e a funcdo de autocorrelagio de
{Xi}1ez sdo definidas, respectivamente, como

vx(r,s) = Cov(X,, X;) = E[(X, — E[X,])(Xs — E[X{])], r,s € Z,

_ '7X(r7 5)
\/’YX(T’ T)’YX(Sv 5)

pX(T7S) ) T,SGZ.

As fungoes de autocovariancia e autocorrelagio medem o grau de interdepen-
déncia linear entre as variaveis aleatérias. Como este trabalho pretende realizar
previsoes utilizando defasagens da propria série temporal como varidveis indepen-
dentes, é importante entender o comportamento destas fungoes nos modelos que
serao utilizados nas simulagoes. Finalmente, dada a definicao de autocorrelagao, é
possivel enunciar a definicdo de estacionariedade fraca.

Definigao 2.1.3. Um processo estocéstico { X, }iez é dito fracamente estaciondrio
se, para todo t € Z,

i) E[X7] < oo,
ii) E[Xi] = p, p€R,
iii) yx(r,s) =yx(r+t,s+1),Vr,seZ.

Na pratica, é possivel perceber se a hipotese de estacionariedade fraca é plausivel
observando o grafico da série temporal. Se essa propriedade for valida, os dados
devem flutuar em torno de uma média constante, com variabilidade estavel ao longo
do tempo.

Observe que, se { X}z é fracamente estacionario, entao vx (r, s) = vx(r —s,0),
para todo r,s € Z. Portanto, é mais conveniente redefinir a funcao de autocovari-
dncia apenas em termos de uma variavel, a distdncia (lag) entre as observagoes, da
seguinte forma

’yx(h) = COV(XtJrh’Xt) = ’yx(t + h, h) = ”yx(h, 0), heZ.

Como esta classe de processos é a mais importante para este trabalho, serd omi-
tida a palavra “fracamente” da Definicao e serd dito que o processo { X, }ez é
estacionario. Um exemplo muito importante de processo estacionario, que é neces-
sario para definir diversos modelos de séries temporais é o processo ruido branco.
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Definig¢ao 2.1.4. Um processo estocastico { X, }iez é chamado de ruido branco com
média p e variancia o2, denotado por {X;}iez ~ RB(u,0?), se, e somente se,
E[X?] < oo, E[X;] = u, para todo t € Z, e sua fungdo de autocovaridncia pode
ser escrita como

0% seh=0,

x(h) = {O, se h # 0.

Assim como a funcdo de autocorrelacdo, a funcao de autocorrelacdo parcial,
definida a seguir, fornece informacoes sobre a estrutura de dependéncia do processo.
Ela é importante quando deseja-se investigar a correlagao entre as variaveis X; e X1
apos a remocao das dependéncias lineares das varidveis aleatérias intermediarias
Xiv1, 0 Xeghoa

Definigao 2.1.5. Seja {X;}ez um processo estocéstico estacionédrio, com fungao
de autocovariancia vx(-). A fung¢io de autocorrelagio parcial de {X;}iez, denotada
por ax(-), é definida como

C(X(h) = (bhha h Z 17
onde ¢y, € 0 coeficiente da equacgao
h
P@{l,Xl,Xz,---,Xh}(XhH) = ¢no + Z OnjiXnt1-js (2.1.1)
j=1

e Psp{1,x1,Xs, x5} (Xn+1) denota a projecao ortogonal de Xj,4; no subespaco fechado
sp{l, X1, Xo, -+, Xj,} gerado pelas observagoes anteriores.

A partir das defini¢bes iniciais sobre processos estocasticos, é possivel descrever as
classes de modelos utilizadas nas simulagoes de Monte Carlo no Capitulo [3] No que
segue, além de suas defini¢oes, também sao discutidas algumas de suas propriedades.

2.1.2 Modelos ARMA

Segundo van der Vaart| (2010)) os processos ARMA sao uma versao de regressao linear
para séries temporais, em que as variaveis explicativas sao os valores anteriores dessa
série temporal e o erro adicionado é um processo de médias méveis. Os modelos
mais simples desta familia sdo os autoregressivos (AR) e os de média mével (MA),
definidos a seguir.

Defini¢ao 2.1.6. Um processo estocéstico {X;}iez é denominado autorregressivos
de ordem p ou AR(p) se, e somente se, pode ser escrito como

YVi=oYia+--+ Y, +e, tELZ, (2.1.2)
em que Y; = X; — pu, u = E[Xy] e {e:}1ez ~ RB(u, 02).

Defini¢ao 2.1.7. Um processo estocastico { X, }ez é denominado média mdvel de
ordem g ou MA(q) se, e somente se, pode ser escrito como

X, = n+ e+ Oreg1+---+ 9q€t_q, te Z, (213)

em que = E[X;] e {e;}ez ~ RB(u,0?).
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Denotando por L o operador defasagem, as equagoes (2.1.2) e (2.1.3) podem ser

reescritas, respectivamente, como
L)Xy —p)=¢e e Yi=p+0(L)e, te,
em que
dz) =1—rz—--=¢,2" e O(z)=1+bz+ - +6,2° (2.1.4)

sao denominados polinomios caracteristicos. Uma caracteristica interessante desses
modelos é que, se ¢(z) # 0 para z € C, tal que |z| < 1, entdo o processo AR(p)
estacionario pode ser escrito como um MA(00) e, se §(z) # 0 para z € C, tal que
|z| < 1, entdo o processo MA(q) pode ser escrito como um AR(c0). Essa relagao,
que é uma consequéncia do Teorema [2.1.1] apresentado a seguir, permite que tais
modelos sejam facilmente identificados com base em suas fungoes de autocorrelagao
e autocorrelagdo parciais, conforme discutido ainda nesta secdo. O modelo ARMA
por sua vez combina as caracteristicas dos modelos AR e MA em uma tinica equagao,
conforme apresentado abaixo.

Defini¢ao 2.1.8. Um processo estocastico {X;}iez é denominado autorregressivo
de média mével de ordem (p, q) ou ARMA(p, q) se pode ser escrito como

th = ¢1Y271 + -+ QSpY;,p + &+ 9161571 +---+ eqcft,q, te” (215)
em que Y; = X; — My = E[Xt] e {575}1562 ~ RB(M’ 052)

De forma anédloga aos modelos AR e MA, é possivel reescrever a equacao ([2.1.5))
em termos dos polinémios caracteristicos, isto é,

(L) ( Xy —p) =0(L)ey, teZ,

onde ¢(+) e 0(+) sao definidos em . E necessério ressaltar que as equacoes ARMA
nao tem uma solugao unica, de fato, existem infinitas solugoes nao estaciondrias
para estes processos (para mais detalhes, veja van der Vaart| 2010). Portanto,
alguns autores (como, por exemplo, Brockwell e Davis|, |1991)) exigem que o processo
ARMA seja estacionario por definicdo para que haja uma tnica solu¢do para as
equacoes.

O teorema a seguir explicita as condicdes necessarias e suficientes para a exis-
téncia e unicidade de uma solucdo estacionaria para o sistema de equagoes .
Observe que, como os modelos AR e MA sao casos particulares do modelo ARMA,
é suficiente enunciar o teorema para o caso geral.

Teorema 2.1.1. Se ¢(z) # 0 para todo z € C tal que |z| = 1, entao o sistema de
equagaoes ¢(L)( Xy — p) = 0(L)ey possui uma inica solugao estaciondria dada por
X = n+ Z "(/Jjé?tfj, te Z, (216)
j=—00
em que os coeficientes {1);};ez sao determinados através da relagao

0 ) = 3 Wy

j=—00



15

Demonstragao. Veja Brockwell e Davis (1991), teorema 3.13, pagina 88. |

No caso particular em que ¢(z) # 0 para todo z € C tal que |z| < 1, isto é, o
polinémio nao possui raizes nem dentro nem em cima do circulo unitario, conclui-se
que ©; = 0, para todo j < 0. Nesse caso, o valor do processo no tempo ¢ depende
unicamente do presente e dos valores do processo ruido branco. Essa propriedade
é conhecida como causalidade. Vérios softwares, incluindo o R, incluem a exigéncia
de que polinémio ¢(+) ndo possua raizes dentro do circulo unitario em suas fungoes
de simulacéo e ajuste de modelos ARMA. O teorema que segue justifica o uso dessa
restrigdo pois mostra que todo processo ARMA(p, q) estacionario pode ser reescrito
em termos polindmios caracteristicos cujas raizes estao todas fora do circulo unitario.

Teorema 2.1.2. Seja {X;}iez um processo ARMA(p, q) estaciondrio, com média
[, que satisfaz as equagoes

A(L)( Xy — p) = 0(L)er, {ei}iez ~ RB(p, 052),

em que ¢(z) # 0 e 0(z) # 0, para z € C tal que |z| = 1. Entdo existem polindmios
#(2) e 0(z), de graus p e q, respectivamente, satisfazendo

G(2) #0 e 0(2)#0, paratodoz€C:|z| < 1.
e um processo ruido branco {€} hez tais que o processo {Xi}iez satisfaz
O(L)(X; — ) = 0(L)e;,  {er}ier ~ RB(, 02).
Demonstragio. Veja Brockwell e Davis (1991), proposigao 3.5.1, pagina 105. |

Portanto, sem perda de generalidade, serao considerados nas simulacoes realiza-
das neste trabalho, apenas processos ARMA satisfazendo a condigao de causalidade.
Nesse contexto, segue de imediato de (2.1.6) que

EX) = VarlX] =03 42 o px(h) = =0 V6lkdn

2.1.7
T (2.1.7)

No que segue sdao apresentadas as expressoes exatas para os casos em que p,q €
{0, 1}, que sdo o foco das simulagdes do Capitulo [3|

Suponha que p = ¢ = 1. Por simplicidade de notagao defina ¢ := ¢; e 0 := 0.
Assuma que ¢ # 0 e observe que

P(2)£0, z€C:lz] =1 = ¢ '(2) = igbkzk.
k=0
Entao, ¥(2) := 0(z)¢~1(2), implica
B = (1023 0ht = 1 Yo het 03 ol = 1y St 0t )
k=0 k=1 =1

Segue que

Z)zil/}kzk = Yo=1 e Y= (" —0s"), k>1.  (2.18)
k=0
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Observe que, de conclui-se que

W2 = I(k = 0) + (1_%;’+ ZZ)(bzk[(bo)’ e
e, para h # 0,
Uktsn) = (@' — 00" I(k = 0) + (1 - 19 + j;)ﬁbzkﬂhll(k: >0), k=>0.
Logo,
_20 P\ & (_29 92> »?
Z%_H(l o >Z¢ B S Ny
_ W (00
“TTame) TTaee
e, para h # 0,
= 2
> Uktran = (@' — 06" 71) + (1 - %,58 + ¢2> Z B2
k=0
— (Al _ pplhl—1 20 02> ¢|h|+2
(o™ — 0™ ) + (1 ] F s
— (oM — ggiM-1y P2 — 29plhl+1 4 g2 plnl
(1—¢?)
_ (1— ¢2) (¢ — gplhI=1) + glbl (¢ — )2 B (6 — 0)(1 — $B)pl-1
(1—¢?) (1—¢?) ‘

Substituindo os resultados obtidos acima em ([2.1.7)) conclui-se que, se {X;}iez é
um processo ARMA(1,1), entdo ¢ # 0 e

Var[X,] = a§<1+ e W) e px(h)=1(h=0)+ (0= 6)1 - w)‘blhl_lf(h £0),

(1—¢?) (1—¢%) +(¢—0)
e, se {X;}iez € um processo AR(1), entdao ¢ #0,0 =0¢
o2
(1—¢?)
Por simplicidade, as propriedades do processo MA(1) foram obtidas separada-
mente. Observe que, no caso em que p=0e ¢g=1, temos ¢ =0 e

Var[X,] = e px(h) =I(h=0)+¢"I(h+#0).

W(z)=0(z)=1-0z = Yp=Ik=0)+0I(k=1), k>0.

Portanto,
Yoi=1+6 e > tpthpyp =1 +6)I(h=0)+6I(|h|=1), heZ
k= k=0

Logo,

Var[X;] = o?(1+6%) e p(h)=I(h=0)+0I(|n|=1), heZ.
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Observa-se ainda que, de (2.1.1)) e (2.1.2)) é possivel concluir que, para um pro-
cesso AR(1), com |¢| < 1, a fungdo de autocorrelagao parcial de {X;}icz é dada
por

ax(h)=¢I(h=1), h>1.

Ja para os modelos MA(1), com [0 # 1, e ARMA(1,1) com |p| # 1 e |0] # 1, a
fungao de autocorrelacao parcial ¢é tal que ax(h) # 0, para todo h > 1. Isso deve-
se ao fato de que tais processos podem ser reescritos como um AR(oco). A prova
formal desses resultados envolve solucionar as equagdes de Yule-Walker (para mais
detalhes, veja |Brockwell e Davis, [1991)).

2.1.3 Passeio Aleatorio

Até o momento foram apresentadas defini¢oes e propriedades de processos estocas-
ticos estaciondrios da familia ARMA(p, q). Porém, é interessante estudar também
o que acontece quando nao ¢é satisfeita a condicdo de estacionariedade. Um dos
processos estocasticos nao estacionarios mais conhecido é o passeio aleatorio cuja
defini¢ao é apresentada a seguir.

Definigao 2.1.9. Um processo estocastico {X; hen é chamado de passeio aleatdrio
se pode ser escrito como

XO = O, Xt = Xt—l + Et, t> 0, {gt}tZI ~ RB(O, 0'3) (219)

Observe que (2.1.9) implica que o processo {X; henw pode ser reescrito como
t
Xt = Z€i7 XD = 07 {gt}t21 ~ RB<Oa 0—?)’
i=1

de onde conclui-se que E(X;) = 0. Dessa forma, se {Y; };ew é um passeio aleatério e
X = p+Y;, entdo {X; — p}iew é um passeio aleatério com média zero e E(X;) = p,
para todo t € IN.

Se {X; — p}hen € um passeio aleatério, é imediato que

min(t, s)

Apesar desse processo nao ser estacionario, embora seja um abuso de notacao, de-
vido a representacao (2.1.9)) e por simplicidade de notacao, no Capitulo |3 o passeio
aleatério sera dito ser um processo AR(1) com ¢ = 1.

E[X;] =p, Var[X, =0t e px(t,s)=

2.2 Valores Faltantes

Valores faltantes (ou dados faltantes) ocorrem quando nao ha um valor associado
a uma ou mais observacoes de uma variavel, este é um problema comum que pode
acarretar em diversas consequéncias para a analise estatistica. Segundo|Molenberghs
et al.| (2020), a presenga de valores faltantes leva a perda de informagao proporci-
onalmente a quantidade de dados faltantes e essa perda de informagao pode gerar
modelos imprecisos e viesados sobre o pardmetro de interesse.
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2.2.1 Mecanismo gerador de dados faltantes

Para obter resultados validos a partir de um banco de dados incompleto, é necesséario
pensar sobre a proveniéncia dos dados faltantes. Normalmente o pesquisador nao
tem controle sobre os dados ausentes, portanto, é preciso assumir algumas hipoteses
sobre o mecanismo gerador e a validade das analises depende da razoabilidade dessas
hipéteses. De acordo com Molenberghs et al.| (2020) é possivel classificar os valores
faltantes em 3 categorias, conforme o mecanismo gerador:

« Completamente aleatérios (MCAR - missing completely at random): quan-
do a probabilidade de uma observacao da variavel ser um valor faltante é
independente dos demais valores de interesse (tanto os observados quanto os
valores faltantes). Alguns exemplos sdo erros humanos de preenchimento de
informacoes e falhas de equipamento.

o Aleatérios (MAR - missing at random): quando a probabilidade de uma
observacao da variavel ser um valor faltante depende apenas dos valores de
interesse observados. Por exemplo, alguém do sexo masculino tem menor
chance de preencher um questionario sobre depressao, porém isso depende
apenas do sexo e nao do nivel de depressao do individuo.

« Nao aleatérios (MNAR - missing not at random): quando a probabilidade
de uma observagao da variavel ser um valor faltante depende tanto dos valores
observados quanto dos valores faltantes que estamos interessados. Os valores
faltantes nao aleatérios também sdo chamados de “nao-ignoraveis”, pois a
propria informagdo dos valores faltantes deve ser modelada. Um exemplo
disso, seria se os valores faltantes dependessem do dia da semana em que sao
coletadas as informacgoes.

Também segundo Molenberghs et al.| (2020), ndo existe um consenso sobre a de-
finicdo do mecanismo completamente aleatério incluir a condi¢ao de independéncia
também as varidaveis explicativas. Para evitar os problemas que surgem quando nao
é feita esta exigéncia, na definicdo dada anteriormente foi utilizada a defini¢do de
MCAR oriunda de [Little (1995)). Neste trabalho, os valores faltantes serdo assumi-
dos como completamente aleatorios, esse cenario pode nao ser factivel em alguns
problemas reais, conforme (Greiner et al.| (1997), porém, segundo Hastie et al.[ (2009)
a maior parte dos métodos de imputacao fazem esta suposicao para serem validos.

2.2.2 Meétodos classicos para processamento de dados fal-
tantes

Conforme Pratama et al. (2016), de modo geral, os métodos de tratamento de valores
faltantes podem ser divididos em 3 principais categorias:

o Ignorar ou descartar dados: Existem dois métodos. O primeiro é conhecido
como andlise de casos completos (complete case analysis), que consiste em
remover quaisquer observacoes com dados faltantes e o segundo é o descarte
de variaveis (case deletion), que exclui as varidveis dependendo da quantidade
de observagoes faltantes. Este método nao é recomendado no contexto de
séries temporais, porém, se interessar ao leitor, mais informacoes podem ser
encontradas em Batista e Monard| (2003);
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o Estimacao: Procedimentos de estimagdao por maxima verossimilhanca sao
utilizados para estimar de forma paramétrica um modelo para os dados com-
pletos. Segundo Dempster et al. (1977)), algumas variagoes do algoritmo EM
( Expectation-Mazimization) conseguem lidar com a estimagdo de pardmetros
com dados incompletos;

o Imputacao: Técnicas que buscam preencher os valores faltantes com valores
estimados utilizando de relagoes conhecidas com os valores observados. O
método proposto neste trabalho se enquadra nesta categoria, nele sera utilizada
a média condicional, o que permite maior flexibilidade.

Alguns métodos de imputacao em séries temporais, que serao usados para com-
paracao de resultados e estdo disponiveis no pacote imputeTS (Moritz e Bartz-
Beielstein, [2017)), estao listados abaixo:

e Medidas de tendéncia central: média, mediana e moda;
o Médias moéveis: com peso simples, linear e exponencial;

« LOCF/NOCB (last observation carried forward/next observation carried back-
ward): Gltima observacao levada adiante préxima observacao trazida para tras;

o Interpolacao: interpolacao linear, por splines e de Stineman;

e Suavizacao de Kalman: modelo estrutural estimado via maxima verossimi-
lhanca e usando uma representacao do espaco de estados do modelo ARIMA,
em que a ordem do modelo é escolhida automaticamente;

o Aleatorio: seleciona aleatoriamente uma observagao da amostra para recons-
trugao do valor faltante.

2.3 Arvores de Decisao

O aprendizado supervisionado é aplicado em um contexto em que sao pré definidas
as varidveis explicativas (ou dependentes) e as varidveis respostas (independentes)
e deseja-se construir um modelo que seja capaz de descrever da melhor forma pos-
sivel as respostas a partir das variaveis explicativas. Um modelo de aprendizado
supervisionado de facil interpretacdo é o de arvores de decisao.

Arvore de decisdo é um método de classificacdo e regressio que simula a sequén-
cia légica de tomada de decisoes de um ser humano, criando um fluxograma de
perguntas e respostas em que a resposta final é a decisao a ser tomada. O algoritmo
para modelos de arvore de decisao particiona repetidamente os dados em varios su-
bespacos, de forma que os resultados em cada subespaco final sejam tao homogéneos
quanto possivel. Nesta secao, sao apresentados os principais conceitos relacionados
a teoria de arvores de decisao, para uma leitura mais detalhada sobre a aplicagao
do método, veja James et al. (2013) e [Hastie et al. (2009) e para uma visdo mais
tedrica sobre o assunto, veja Murphy (2012).
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2.3.1 O que é uma arvore?

Uma arvore é uma estrutura de dados com algumas especificidades, para que seja
possivel discutir sobre elas, estao listados abaixo alguns dos conceitos principais
sobre a estrutura e processos de arvores:

o N6 raiz: Representa a totalidade da populacao ou da amostra;
e Particionamento: E o processo de dividir um né em dois ou mais sub-nos;

e N6 pai/N6 filho: Um né que é dividido em sub-nés é chamado de né pai,
os sub-nés sao chamados de nés filhos;

« Ramos: Alternativas as tomadas de decisdo que particionam um né pai em
dois nés filhos;

e N6 Terminal/Folha: Nés com nenhuma particdo a partir dele. Indica a
decis@o a ser tomada (previsao);

e Sub-arvore/Galho: Uma sub-se¢do de uma arvore de decisao;

o Variaveis auxiliares/Divisées auxiliares (surrogate): quando existem
dados faltantes em uma das varidveis independentes, uma variavel auxiliar é
utilizada para fazer o particionamento da arvore no lugar daquela com dado
ausente. Tal variavel é denominada surrogate e a técnica em questao recebe o
nome de surrogate split;

e Poda: Quando reduzimos o tamanho da arvore de decisao removendo nés.

A Figura apresenta uma estrutura simplificada de uma &arvore de decisao
bindria, isto é, uma arvore de decisao em que cada no pai é dividido no maximo dois
nos filhos. Nesta figura é possivel observar o né raiz, os ramos, os noés e as folhas.

Ramo Ramo
Ramo Ramo

Folha | | Folha

Folha

Figura 2.1: Estrutura de uma arvore de decisao.
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2.3.2 Como fazer uma arvore crescer

Os métodos de aprendizado supervisionado buscam aprender como prever valores
de uma variavel resposta Y € ) ou, de forma mais geral, de uma funcao da varidvel
resposta g(Y') a partir de varidveis explicativas X € X = &) x --- x &, = ®/_ &},
também denominadas variaveis independentes. No contexto tradicional de arvores
de decisdo, o par (X,Y) é considerado como sendo um vetor aleatério com distribui-
¢ao conjunta P e os dados observados, denotados por {X;,Y;}" ,, sdo vistos como
uma amostra aleatoria de P.

Existem diferentes algoritmos para construcao das arvores de decisao, que variam
em método e nos tipos de variaveis que suporta. Abaixo, estao listados alguns dos
mais conhecidos:

o [Iterative Dichotomiser 8 (ID3): Varidvel resposta bindria, varidveis explicati-
vas categéricas (Quinlan, [1986));

o Chi-Squared Automatic Interaction Detector (CHAID): Varidvel resposta e va-
ridveis explicativas categoricas (Kass, [1980);

o Classification and regression Tree (CART): Sem restrigdes sobre as variaveis
(Breiman et al., |1984).

Neste trabalho, sera utilizada a versdo do algoritmo CART (ou C&RT') imple-
mentada no pacote rpart do R (Therneau e Atkinson, 2019), em que o algoritmo
recebe o nome de RPART (Recursive Partitioning And Regression Trees). O algo-
ritmo CART cria recursivamente uma particao do espago de entradas (imput) X
e realiza as previsdes no espago de saidas (output) ). Para o problema abordado
neste trabalho, X = R” ¢ ) = R. Uma descricao completa desse algoritmo pode ser
encontrada no manual fornecido pelos autores do pacote rpart. De maneira infor-
mal e resumida, podemos dizer que o algoritmo determina automaticamente quais
variaveis serao utilizadas para criar as partigoes, a posi¢ado das parti¢coes e também
qual topologia (shape) a arvore deve ter.

De maneira formal, para cada n6 A = ®_,[(;,r;] C R? , o CART encontra a
melhor partigdo (j*,2*) no conjunto de possiveis particoes S = {(j,2),7 € [1,p] N
N, z € [¢;,r]}, em que j indica o indice da varidvel para a qual é feita a partigao e z
a posi¢ao em que ocorre a particdo. Mais especificamente, a melhor particao (5%, 2*),
em um dado né A, é qualquer uma das solugoes para o problema de otimizacao dado
por (veja Josse et al. 2019, para mais detalhes)

2
(. 2) = argmin{]E[(Y— E[Y|X; <2 X ¢ A]) [(X; < 2. X € A)
(€5 (2.3.1)

2
+ <Y— E[Y|X; >z X € A]) [(X; > 2, X € A)

b

Para qualquer n6é A, a otimizacao acima é equivalente a solucionar o seguinte pro-
blema

= argmin{E[(Y - f(X))zl(X € A)} },

fePe

em que P. é o conjunto das funcdes constantes por partes em A N [X; < z] e
AN[X; > z], para (j,2) € S.
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O resultado desse processo é uma arvore 7, com M nds terminais (folhas) e uma
partigdo {Ry, -+, Ry} de RP. A fungao de predigao correspondente a drvore 7 é
dada por

M
f(X)=> cul(X €Ry), cm=E[Y|R,]
m=1
Na Figura ¢é possivel visualizar o exemplo de uma arvore de decisao com 5 néds

terminais que geram as regides {Ry,--- , Rs}. Para o no raiz, o par que minimiza a
equacao é (1,t1), ou seja, o ponto t; da varidvel Xj.

Figura 2.2: Resultado de uma particao recursiva bindria em um exemplo bivariado
(a direita) e a arvore de decisao correspondente a esta partigao (a esquerda).

A melhor solucao para o problema acima seria a que minimizasse o erro calculado
a partir de f(X). Porém, em uma arvore grande (com muitos nds) podem ocorrer
problemas de sobreajuste e em uma arvore pequena informacgoes importantes po-
dem nao ser capturadas. Sendo assim, faz-se a seguinte pergunta: como decidir o
tamanho da arvore?

2.3.3 Como podar uma arvore

A estratégia padrao para decidir o tamanho de uma arvore é criar uma arvore grande
To e podé-la até encontrar a sub-arvore que tenha o menor erro em um grupo de
teste. O erro é estimado utilizando o método de validacao-cruzada ( cross-validation).
Como fazer a validagdao-cruzada para todas as sub-arvores seria uma tarefa muito
pesada, utilizamos um método chamado cost complezity pruning (também conhecido
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como weakest link pruning) para pegarmos apenas um pequeno conjunto das sub-
arvores. A ideia geral do algoritmo é explicada a seguir.

Considere uma sequéncia de arvores indexadas por um pardmetro de ajuste «
nao negativo. Para cada valor de «, existe uma sub-arvore 7, C Ty que minimiza

[T R . 1
ColT)=3 Y MVi=V.)’+a|Tl, V=07 > Y
m=1 i: X;EZm ‘%ml 1. X;€Xm
em que |7 | é o ntimero de nds terminais da arvore T, 2,, = {X1, -, X,,} N Ry,

R, é o subconjunto do espago de preditores correspondente a m-ésima folha e | 2,,,|
¢ o numero de observacoes na m-ésima folha. O pardmetro de ajuste a controla o
trade-off entre a complexidade da sub-arvore 7 e o quao bem ela se ajusta ao grupo
de treino. Quando a = 0, a sub-arvore 7, vai ser simplesmente 7y. Entretanto,
quanto maior o valor de a, maior ¢ o prego a se pagar por ter uma arvore com
muitos nds terminais e, portanto, C,(7T) tende a ser minimizado por sub-arvores
menores.

A medida que « cresce os ramos da arvore sao podados de uma forma encaixada
(nested) e previsivel (James et al., 2013; Hastie et al., 2009): os nds internos vao
sendo aglutinados, dois a dois, até que reste um tnico nd. Obtém-se assim uma
sequéncia de sub-arvores em funcao de «, que contém 7,. A escolha do «a é entao
feita utilizando-se um conjunto de validacao ou usando validacao cruzada. Uma
vez que « é determinado, retorna-se ao conjunto de dados completo para obter a
sub-arvore correspondente a . O processo para construcao e poda de arvores pode
ser resumido conforme o algoritmo abaixo (James et al., [2013))

1. Construa uma arvore grande 7y, utilizando o grupo de treino e o método de
divisao binaria recursiva, parando apenas quando cada noé terminal tiver um
numero de observagoes menor ou igual a um minimo pré-determinado;

2. Aplique cost complexity pruning para obter a sequéncia de melhores sub-
arvores como uma fung¢ao de a.

3. Use validagao cruzada K-fold para escolher a. Isto é, divida as observagoes
do grupo de teste em K subconjuntos. Para cada k =1,--- |, K:

e Repita os passos 1 e 2 em todos os folds, menos o k-ésimo.

e Avalie o erro quadratico médio de previsao utilizando o k-ésimo fold, como
uma funcao de a.

Para cada «, calcule a média dos resultados e selecione o a que minimiza o
erro médio.

4. Retorne a sub-arvore do passo 2 que corresponde ao valor escolhido de «.

2.3.4 Rpart

Para a implementacao do método de preenchimento de dados faltantes proposto
neste trabalho, a construcao e poda das arvores é realizada utilizando-se o algoritmo
implementado na func¢do rpart (do pacote homoénimo) do R. Segundo a documenta-
¢ao do proprio pacote (Therneau e Atkinson, 2019)), o algoritmo implementado segue
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o que foi descrito por Breiman et al| (1984). A fungdo rpart aceita como entrada
diversos argumentos para personalizar o ajuste do modelo de arvores de decisao.
Os argumentos utilizados neste trabalho e a descrigdo dos mesmos sao explicitados
abaixo:

e formula: a formula do modelo, como na fungdo 1m e outras fungoes de ajuste
do modelo R. Nela sao indicadas a variavel resposta Y e as variaveis indepen-
dentes X. As varidveis em questao podem estar definidas no ambiente global
ou em um objeto da classe data.frame. No segundo caso, o objeto deve ser
indicado através do argumento data e os nomes utilizados na férmula deve
coincidir com os nomes das colunas correspondentes no objeto;

e data: um objeto da classe data.frame que corresponde ao banco de dados
utilizado na formula;

e na.action: indica a maneira como a funcao lida com valores faltantes. O
padrao é na.rpart e faz com que sejam retiradas da modelagem apenas as
linhas do banco de dados cuja variavel resposta seja um valor faltante ou que
todas as covariaveis possuam valores faltantes;

o method: tipo de regra de divisdo a ser usada. Se o método estiver ausente, a
rotina tentard fazer uma estimativa inteligente com base na variavel resposta.
Se Y é um objeto da classe Surv (proveniente do pacote survival) entdo

method = "exp" é assumido, se Y tem 2 colunas entdao method = "poisson" é
assumido, se Y é um fator entdao method = "class" é assumido, caso contrario
method = "anova" é assumido;

e control: lista de opgoes que controlam o algoritmo rpart. Os parametros
disponiveis para modificacao, que podem ser definidos através desse lista sao
os argumentos da funcao rpart.control.

A fungao rpart.control: permite acessar e redefinir controles adicionais para a
modelagem das arvores de decisao, sao eles:

e minsplit e minbucket: definem, respectivamente, o nimero minimo de ob-
servagoes necessarias em um no para que seja considerada mais uma divi-
sdo e o0 numero minimo de observagoes em qualquer né terminal. Se apenas
um desses argumentos for especificado a funcdo automaticamente utiliza a
relacdo minsplit = minbucket*3. O padrao da funcdo ¢ minsplit = 20 e
minbucket = 7;

e cp: parametro de complexidade utilizado para realizar uma pré-poda. Divi-
soes que nao melhoram o modelo por um fator de pelo menos cp sao ignorados.
O principal objetivo é reduzir o tempo para computar todas as divisoes, eli-
minando as que claramente nao valem a pena. O padrao ¢ 0.01;

e maxcompete: é um parametro cujo proposito é auxiliar na visualizagao e in-
terpretacao dos resultados. O output final retém a informacao de quais foram
as mazxcompete melhores particoes depois da escolhida. O padrao é 4. Esse
argumento nao tem efeito no tempo computacional e afeta pouco o uso da
memoria;
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e maxsurrogate: nimero de partigdes substitutas mantidas no output final. O
padrao é 5;

» usesurrogate: define como os surrogates devem ser utilizados no processo de
divisdo. As possiveis opgoes sao

— 0: apenas exibicdo. Se uma observagao possui um valor ausente para a
regra de divisdo primaria ela nao é considerada nos passos seguintes.

— 1: usar substitutos, em ordem, para dividir os casos cuja variavel primaria
estda faltando. Se todos os substitutos estiverem faltando, a observacao
nao sera dividida.

— 2: se todos os substitutos estdao faltando, o algoritmo utiliza a regra
do voto majoritario. Esse é o padrao e corresponde a recomendacao de
Breiman et al.| (1984)).

Observagao: Nos casos em que uma observacao nao ¢ considerada nas divisoes
seguintes, a previsao associada a tal observagao é obtida com base no nivel
maximo que a observacao atingiu na arvore. Por exemplo, se usesurrogate =
0 e a varidvel X; que deve ser utilizada para fazer a primeira particao da arvore
possuir um valor falante para a i-ésima observagao, entao Y; serd definido como
sendo a média global da varidvel resposta (pois nesta etapa as observagoes
encontram-se todas no né raiz) e a observagao (Y;, X;) nao serd carregada
para o proximo nivel da arvore, isto é, ela ndo aprecera nos nés filhos criados
a partir do no raiz.

e surrogatestyle: controla como ¢ feita a selecdo do melhor substituto. Quan-
do definido como 0 (padrao), o desempenho da potencial varidvel substituta
é analisado levando-se em conta o total de classificagdes corretas; quando de-
finido como 1, utiliza-se o percentual correto, calculado sobre os valores nao
faltantes da substituta. A primeira op¢ao penaliza mais severamente as cova-
ridveis com um grande niimero de valores ausentes. A descricao fornecida no
manual do rpart nao deixa claro como esse critério se aplica nos casos em que
as variaveis envolvidas sao continuas;

e xval: numero de validac¢oes cruzadas. O padrao é 10;

» maxdepth: profundidade maxima do né final da arvore. O né raiz conta como
profundidade 0. Valores maiores que 30 produzirao resultados sem sentido em
maquinas de 32 bits. O padrao é 30.
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3 Estudos de Simulacao

Neste capitulo apresentamos os resultados de uma simulacao de Monte Carlo reali-
zada com o objetivo de investigar a qualidade da reconstrucao de séries temporais,
utilizando arvores de decisdao. Sao consideradas séries simuladas provenientes de
modelos ARMA(p, q) e também de um passeio aleatérioﬂ com diferentes proporgoes
de valores faltantes (p). Além de variar a proporgao de dados faltantes, também sao
considerados diferentes tamanhos de amostras e diversos cenarios para as covaria-
veis. Para fins de comparacao, sao também empregados os métodos de imputacao
listados na Secao [2.2.2]

3.1 Processo gerador de dados

Nesta simulagao foram considerados apenas processos ARMA(p, ¢) com p,q € {0,1}
e = 100. Para cada cendrio considerado, as amostras { X, }}"; com valores faltantes,
foram geradas seguindo-se os passos descritos a seguir.

Passo 1 Define-se ¢ ~ N(0,1) e obtem-se uma amostra i.i.d. {g}~_,,, de e, em
que m = 1000 é o tamanho amostral e b = 100 é o tamanho da amostra
de burn-in.

Passo 2 Para os modelos ARMA, a série temporal com média zero é gerada uti-
lizando a fungdo arima.sim, que primeiramente gera a parte de médias
moveis do modelo e depois calcula a parte autoregressiva recursivamente,
conforme o algortimo descrito no final desta lista. Somando-se a média
1, eliminado-se as b primeiras observacoes e tomando as primeiras m ob-
servacoes da amostra restante, obtém-se a amostra desejada {X;}/",, sem
dados faltantes. O passeio aleatério foi gerado usando a representacao
dada por

t
Xt:,u+25i, t=1,---,m.
i=1
Observe que, neste caso, nao é necessario o burn-in, ou seja, b = 0.

Passo 3 Para cada valor de n considerado, um conjunto 73, com |[np| elementos
é selecionado a partir de uma amostra aleatoria simples sem reposicao do
conjunto 7" € {1,2,---  n}, as observacoes da série temporal {X;}icr, s@o

1Por simplicidade de notacéo, no que segue nos referimos ao passeio aleatério como sendo um
modelo AR(1) com ¢ = 1.
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transformadas em valores faltantes. Desta forma, a série temporal com a
inclusao dos valores faltantes é escrita como

Xmiss _ NA, sete Tl,
t X;, seteTF.

Passo 4 Repetir o processo r = 1000 vezes, de tal forma que ao final, serao 1000
replicagoes de cada modelo distinto.

Algoritmo da fungao arima.sim

1. Dada a sequéncia {&;}}> ;. , define-se & =&, se ¢ =0, e

q
& = (et—i-ZGkatk)[(t >—-b+gq), seq>0, parate {-=b+1,--- ,m}.
k=1

2. Dada a sequéncia {&}72 ., define-se y, = &, se p=0, e
p
Y, = Zgbkﬁt_k[(t—k >—b+1),sep>0, parat € {—b+1,--- ,m}.

k=1

3. A sequéncia {Y;};*, corresponde a uma amostra de tamanho m de um processo
ARMA(p, ¢) com média zero.

3.2 Cenarios testados

Em todos os cenarios analisados considerou-se
 proporgao de valores faltantes p € {0.1,0.2,0.5,0.8};

 as covariaveis nas arvores de decisao foram tomadas como sendo as defasagens

miss miss ymiss miss miss —
(X0, -+ XIS XS - XESY) daresposta XS5 com b = (hy, he) €

{(1,0), (1,1), (2,0), (2,2), (5,0), (5,5)};
o tamanho da amostra n € {100,500, 1000}.

Em relagao aos parametros dos modelos,

 para os modelos AR(1) e MA(1) considerou-se ¢,6 € {-0.9, -0.5, -0.1, 0.1, 0.5,
0.9, 1};

« para o modelo ARMA(1,1), $ = 0.7 e § = 0.4, para que fosse condizente com
a série temporal gerada no artigo de Prass e Pumil (2021)).
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3.3 Estimativas

Para cada uma das replicacoes dos cenarios testados, a série temporal {Xtmiss}?:1
foi reconstituida utilizando-se dos métodos listados na Subsecao e a partir do
método proposto, seguindo o algoritmo abaixo

1. Definir X/™55 como sendo a varidvel resposta.

2. Construir a matriz de covariaveis, utilizando os h; passos anteriores e hy passos
posteriores de X ;™55

3. Utilizando apenas as respostas e respectivas covariaveis correspondentes aos
indices t ¢ Ti, treinar o modelo de arvore de decisdao utilizando a funcao
rpart com os seguintes valores para os argumentos: minsplit = 6, cp =
0.01, maxcompete = 4, maxsurrogate = 5, usesurrogate = 0, xval = 10,
maxdepth = 30.

4. Podar a arvore utilizando a fungao prune, com o parametro cp recebendo o
menor valor de erro calculado a partir do método de validaciao cruzada feito
pelo rpart.

5. Utilizando a arvore de decisao obtida no passo anterior, prever os valores de
XSS para t € Ty com a funcio predict.

3.4 Meétricas

Sejam {X;};; a série temporal original, isto ¢, sem valores faltantes e X, o valor
estimado para preencher os valores faltantes X™55 para ¢t € T}. Neste trabalho, as
métricas utilizadas para medir a qualidade da reconstituicao dos valores faltantes
sdo o erro quadratico médio (EQM) e o erro absoluto percentual médio (EAPM),
respectivamente definidas por

X .

t

1 N 1
EQM = — X, — X)) e EAPM=_— )"
[np) t;ﬂ( e~ %) =

Nas proximas secoes, sao apresentados os resultados referentes a comparacoes
dos métodos de preenchimento de valores faltantes, com base nas medidas definidas
acima. Na Secao|3.5|sao discutidas as diferencas entre os preenchimentos das arvores,
dependendo do nimero de covariaveis utilizadas no modelo. A Secao [3.6) ¢ dedicada
a comparacao entre as arvores obtidas com um h especifico, determinado com base
nos estudos realizados na Secao [3.5] e os outros métodos.

3.5 Comparacao das arvores

Primeiramente, analisou-se o desempenho das arvores de decisao em termos de pro-
porcao de dados faltantes e das defasagens utilizadas como covaridveis. Esta analise
teve como objetivo verificar a relacao do niimero de covaridveis utilizadas nas arvores
de decisao e a qualidade de previsao em cada um dos cenarios descritos na Se¢ao
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para decidir quais os valores de h seriam utilizados na comparacao das previsoes
das arvores de decisao com os outros métodos de imputacao.

Nas Figuras - [3.3] sdo apresentados os box-plots referentes a 1000 replicagoes
do logaritmo do erro quadratico médio de previsao para os cenarios em que as arvores
de decisao foram obtidas considerando-se amostras de tamanho n € {100, 500, 1000},
respectivamente, do modelo AR(1), para ¢ € {—0.9, —0.5, —0.1, 0.1, 0.5, 0.9, 1}.
Nas Figuras - sao apresentados os resultados referentes aos modelos MA(1),
com € {—0.9,—-0.5,-0.1,0.1,0.5,0.9,1}, e a Figura correspondem ao modelo
ARMA(1,1) com ¢ = 0.7 e § = 0.4. De forma andloga, os resultados para o EAPM
sao apresentados nas Figuras - para o modelo AR(1), nas Figuras -
3.12 para o modelo MA(1) e na Figura [3.14 para 0 modelo ARMA(1,1). Em cada
figura considera-se ainda p € {0.1,0.2,0.5,0.8} e h € {(1,0), (1,1), (2,0), (2,2), (5,0),
(5,5)}

De forma geral observa-se que o EQM aumenta com p e diminui com n. Esse
comportamento ¢é esperado dado que, quanto maior o tamanho da amostra de trei-
namento, melhor as arvores capturam a estrutura dos dados. Observa-se ainda que
o EQM aumenta com |¢| e |0], sendo o aumento mais marcante no caso dos modelos
AR, onde |¢| = 1 corresponde & um processo nao estacionario. Os valores do EAPM
apresentam um comportamento semelhante ao EQM. No que segue, sdo descritos os
comportamentos das métricas para cada modelo separadamente, em termos de h.

Modelo AR(1):

e p = 0.8: quando a proporc¢ao de valores faltantes ¢ muito alta, ndo ha uma
distincao muito clara de quais valores de h resultaram nas melhores previsoes,
independente do tamanho da amostra. O valor h = (5,5) produziu resultados
ligeiramente melhores em alguns cenarios;

e |¢| = 0.1: neste caso nao ha diferenca aparente entre as previsoes, indepen-
dentemente dos valores de n, p e h;

e |¢] = 0.5: neste caso nao é possivel notar diferenca na qualidade das previsoes
quando n = 100. Para os tamanhos de amostras maiores, é visivel que os valo-
res das métricas sao menores quando sao utilizadas informagoes tanto do pas-
sado quanto do futuro da amostra, ou seja, quando h € {(1,1),(2,2),(5,5)};

o |#] = 0.9: neste caso é visivel que os valores das métricas sdo menores quando
sao utilizadas informagoes tanto do passado quanto do futuro da amostra, ou
seja, quando h € {(1,1),(2,2),(5,5)}, para qualquer valor de n;

e ¢ = 1: no contexto de nao estacionariedade é possivel notar que os valores das
métricas diminuem conforme aumentamos o niimero de covariaveis no modelo
e os melhores resultados foram obtidos quando h = (5, 5).

Modelo MA(1):

e p = 0.8: nao héd uma distingdo clara de quais valores de h resultaram nas
melhores previsoes, independente do tamanho da amostra, apenas que o caso
em que h = (5,5) foi melhor em alguns casos;
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e |¢| = 0.1: ndo ha diferenga aparente entre as previsoes, independentemente
dos valores de n, p e h;

e |¢| > 0.5: neste caso, nao é possivel notar diferenca na qualidade das previsdes
quando n = 100, para os tamanhos de amostras maiores, ¢é visivel que os valores
das métricas sdo menores quando sao utilizadas informacoes tanto do passado
quanto do futuro da amostra, ou seja, quando h € {(1,1),(2,2), (5,5)};

Modelo ARMA(1,1):

o Para todos os casos, é notavel que os valores das métricas sao menores quando
sao utilizadas informagoes tanto do passado quanto do futuro da amostra, ou
seja, quando h € {(1,1),(2,2), (5,5)}.

Em todos os cenarios testados houve um desempenho melhor dos métodos que
utilizavam informacoes tanto do passado quanto do futuro e (principalmente) no
caso de nao estacionariedade as previsoes foram melhores quanto maior o ntimero
de variaveis explicativas. Portanto, na proxima se¢ao, sera considerado apenas o caso
em que h = (5,5), ou seja, que foram utilizadas como covaridveis na construgao das
arvores os b passos anteriores e posteriores a observacao faltante.
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3.6 Comparacoes entre métodos

Nesta secao, o método de preenchimento de valores faltantes utilizando arvores de
decisdo com nimero de covariaveis h = (5,5) foi comparado com os métodos de
imputacao listados na Secao [2.2.2] Alguns nomes dos métodos foram reduzidos nas
tabelas para melhor visualizacdo. As siglas utilizadas sao listadas a seguir:

o Int. linear: interpolacao linear;

o Int. spline: interpolacao por splines;

o Int. Stine: interpolagao de Stineman;

o« MM. simples: médias modveis com peso simples;
e MM linear: médias méveis com peso linear;

e MM exp.: médias mdveis com peso exponencial;

« LOCF/NOCB: ultima observacao levada adiante/Préxima observagao trazida
para tras;

e Vero.: suavizacao de Kalman com modelo estrutural estimado via maxima
verossimilhanca;

o Autoarima.: suavizacdo de Kalman usando uma representacao do espaco de
estados do modelo ARIMA.

Nas Tabelas e sao apresentados os 3 métodos que obtiveram os melho-
res resultados no preenchimento de valores faltantes em termos de erro quadra-
tico médio, calculados a partir de 1000 replicagdes de amostras de tamanho n €
{100, 500, 1000} de séries temporais AR(1) com ¢ € {—0.9,—0.5,—0.1,0.1,0.5,0.9,1}
e MA(1) com 0 € {—0.9,—-0.5,—-0.1,0.1,0.5,0.9, 1} (linhas) e p € {0.1,0.2,0.5,0.8}
(colunas). De forma similar, nas Tabelas e , sao apresentados esses resultados
em termos do erro percentual absoluto médio. Ja a Tabela apresenta os 10 mé-
todos que obtiveram os melhores resultados em termos de ambos os erros calculados
a partir de 1000 replicagdes de amostras de tamanho n € {100, 500, 1000} de séries
temporais ARMA(1,1) com ¢ =0.7e 8 =0.4 ¢ p € {0.1,0.2,0.5,0.8} (colunas).

De forma geral observa-se que o EQM aumenta com p para todos os métodos,
porém, diferentemente das arvores de decisao, o aumento do tamanho da amostra
nao parece afetar a qualidade de previsao dos outros métodos testados. Os valores
do EAPM apresentam um comportamento semelhante ao EQM. No que segue, sao
descritos os comportamentos das métricas para cada modelo separadamente, em
termos dos parametros ¢ e 6.

Modelo AR(1):

e ¢ =—0.9: 0s 3 métodos com o melhor desempenho foram as arvores, média e
mediana. O valor das métricas para as arvores foi notavelmente menor do que
o calculado para a média e mediana, exceto no caso em que n = 100 e p = 0.8.
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e ¢ = —0.5: os 3 métodos com o melhor desempenho foram as arvores, média
e mediana. O valor das métricas para estes 3 métodos foi similar, com as
arvores de decisao obtendo os melhores resultados com uma baixa proporgao
de valores faltantes (p = 0.1 e 0.2) para todos os tamanhos de amostra e com
p = 0.5, nos casos em que n € {500, 1000}.

e |¢] =0.1: 0s 3 métodos com o melhor desempenho foram as arvores, média e
mediana. Nao parece haver real diferenca entre a qualidade de preenchimento
de valores faltantes neste caso.

e ¢ = 0.5: nos casos em que a propor¢ao de valores faltantes foi p € {0.1,0.2,0.5},
os métodos com os menores valores para as métricas calculadas foram os de
interpolagao (linear e de Stineman) e de médias méveis (com peso simples e ex-
ponencial), porém no caso com maior proporgao de valores faltantes (p = 0.8),
o método de arvores de decisao aparece como uma das melhores alternativas,
junto da média e da mediana.

e ¢ € {0.9,1}: no caso mais préximo a nao estacionariedade e no passeio ale-
atério, os métodos de preenchimento de valores faltantes com os melhores
resultados foram os de interpolagao (linear, por splines e de Stineman) e o
método de suavizagao de Kalman, estimado por maxima verossimilhancga.

Modelo MA(1):

o p = 0.8: para qualquer valor de n e 6, a Média sempre apareceu como o melhor
método;

e 0 =—-0.9: os 3 métodos com o melhor desempenho foram as arvores, média
e mediana. O valor das métricas para estes 3 métodos foi similar, com as
arvores de decisao obtendo os melhores resultados com uma baixa proporcao
de valores faltantes (p = 0.1 e 0.2) para todos os tamanhos de amostra e com
p = 0.5, nos casos em que n € {500, 1000}.

e 6 =—0.5: os 3 métodos com o melhor desempenho foram as arvores, média e
mediana. O valor das métricas para estes 3 métodos foi similar, com as arvores
de decisao obtendo os melhores resultados com uma baixa proporg¢ao de valores
faltantes (p = 0.1) para todos os tamanhos de amostra e com p € {0.2,0.5},
nos casos em que n € {500,1000};

e |0] =0.1: os 3 métodos com o melhor desempenho foram as arvores, média e
mediana. Nao parece haver real diferenca entre a qualidade de preenchimento
de valores faltantes neste caso;

e 6 = 0.5: as arvores tiveram o terceiro melhor desempenho quando p = 0.8 e
também apareceram entre os melhores resultados em todos os cenarios com

n € {500,1000};

o 6 €{0.9,1}: as arvores tiveram o terceiro melhor desempenho quando p = 0.8
e também apareceram entre os melhores resultados quando p = 0.5 com n €
{500, 1000}.
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Modelo ARMA (1,1):

o Os métodos que apresentaram melhor desempenho neste cenario foram os de
interpolagéo, suavizagdo de Kalman (verossimilhanga) e médias méveis, en-
quanto as arvores de decisao mantiveram-se entre a 5* e a 10* melhor opcao
de método de reconstrucao destas séries temporais. Nota-se que o desempenho
das arvores de decisao melhora (em termos da posi¢ao delas no ordenamento)
conforme aumenta o tamanho da amostra, enquanto os métodos que estao no
top 4 se mantém estaveis. Observa-se ainda que, a medida que a proporcao de
dados faltantes aumenta, a diferenga no valores das métricas referentes a 12 e
a 10* diminui (proporcionalmente).
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Tabela apresentando os 3 melhores métodos de preenchimento de valores faltantes

Tabela 3.1

icagoes para os

dio calculado a partir de 1000 repli

ico mé

testados em termos de erro quadrat

valores faltantes de amostras de tamanho n € {100,500,1000} de séries temporais AR(1) com

¢ € {-0.9,-0.5,-0.1,0.1,0.5,0.9, 1} (linhas) e p € {0.1,0.2,0.5,0.8} (colunas)
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testados em termos de erro quadratico médio calculado a partir de 1000 replicagoes para os
valores faltantes de amostras de tamanho n € {100,500, 1000} de séries temporais MA(1) com

Tabela 3.2: Tabela apresentando os 3 melhores métodos de preenchimento de valores faltantes
6 € {-0.9,—-0.5,—-0.1,0.1,0.5,0.9,1} (linhas) e p € {0.1,0.2,0.5,0.8} (colunas)
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Tabela apresentando os 3 melhores métodos de preenchimento de valores faltantes

testados em termos de erro absoluto percentual médio calculado a partir de 1000 repl

Tabela 3.3

icacoes para

os valores faltantes de amostras de tamanho n € {100,500, 1000} de séries temporais AR(1) com

¢ € {-0.9,-0.5,-0.1,0.1,0.5,0.9, 1} (linhas) e p € {0.1,0.2,0.5,0.8} (colunas)
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icacoes para

Tabela apresentando os 3 melhores métodos de preenchimento de valores faltantes

os valores faltantes de amostras de tamanho n € {100,500, 1000} de séries temporais MA(1) com

testados em termos de erro absoluto percentual médio calculado a partir de 1000 repl
6 € {-0.9,-0.5,—-0.1,0.1,0.5,0.9,1} (linhas) e p € {0.1,0.2,0.5,0.8} (colunas)

Tabela 3.4
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Tabela apresentando os 10 melhores métodos de preenchimento de valores faltantes

Tabela 3.5

dio e erro absoluto percentual médio (linhas) calculado
lores faltantes de amostras de tamanho n € {100, 500, 1000}

ico mé
temporais ARMA(1, 1) com (¢,0) = (0.7,0.4) e p € {0.1,0.2,0.5,0.8} (colunas)

testados em termos de erro quadrat

a partir de 1000 repl
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4 Conclusao

Neste trabalho, foi proposta uma metodologia de preenchimento de dados faltan-
tes em séries temporais, baseada em arvores de decisao. Via simulacoes de Monte
Carlo, foi estudado o preenchimento de valores faltantes em séries temporais de mo-
delos AR(1), MA(1), ARMA(1, 1) e passeio aleatério, utilizando o método proposto
de arvores de decisao. Com base nesse estudo foi possivel analisar o desempenho
deste método em diferentes cenérios e verificar se eram compativeis com o esperado,
utilizando-se do referencial tedérico de séries temporais, valores faltantes e arvores
de decisao. Também foi desenvolvida uma ferramenta amigavel ao usudario para re-
construcao de séries temporais com o método proposto utilizando do pacote Shiny
do R.

As arvores obtiveram bons resultados em contextos em que a média e mediana
foram bons estimadores para os valores faltantes. Isso era esperado, visto que as
previsoes das drvores de decisao (para varidveis numéricas), nada mais sdo do que a
média condicionada as observagoes de uma determinada folha, e em séries temporais
estacionarias, isto deveria ser préoximo da média global.

A qualidade de reconstrucao das séries temporais utilizando arvores de deci-
sao é afetada pela quantidade de covariaveis utilizadas na modelagem, melhorando
conforme sdo adicionadas informagoes, principalmente se sao utilizadas no modelos
tanto variaveis anteriores quanto posteriores as observac¢oes. O método proposto
neste trabalho é promissor, principalmente pois os resultados dos preenchimentos
parecem melhorar conforme aumenta o tamanho da amostra.

E necessario ressaltar que as 4rvores de decisdo sdo um método nio paramétrico e
seria interessante estudar o que aconteceria em modelos que nao assumem linearidade
dos dados. Portanto, os préximos objetivos desta pesquisa sao testar a metodologia
criada em séries temporais de modelos nao lineares e séries temporais reais, explorar
porqué a média nao foi uma boa forma de prever os valores faltantes no modelo
ARMA(1,1) e melhorar continuamente a ferramenta criada com o Shiny
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5 Aplicativo Shiny

O shiny (Chang et al., 2021)) é um pacote do R que permite a construgao de aplica-
tivos interativos para web. Os aplicativos criados utilizando o shiny sao compostos
por 3 componentes: a interface do usuério (UI), que controla a aparéncia do apli-
cativo para o usuario; o server, que contém as funcionalidades do aplicativo; e o
ShinyApp que cria o aplicativo Shiny.

Essa ferramenta pode ser utilizada para o ensino de estatistica, visualizagao e
andlise de dados e até criagao de jogos (alguns exemplos podem ser acessados em
https://shiny.rstudio.com/gallery/)). Neste trabalho, foi criado um aplicativo
com dois objetivos: auxiliar na tomada de decisao para delimitar os cenérios a serem
testados nos estudos de simulagao (Aba 1) e desenvolver uma interface amigéavel ao
usuario para preenchimento de valores faltantes de séries temporais reais (Aba 2).

Na Figura [5.1] é apresentada a Aba 1 do aplicativo. No painel a esquerda é
possivel alterar os argumentos utilizados para simular as séries temporais com valores
faltantes e a quantidade de covaridveis utilizadas nas previsoes (os outros argumentos
utilizados na modelagem de arvores de decisao sao os mesmos da Secao . No
painel principal sdo apresentados quatro graficos, a série temporal {X;}} |, a série

temporal com os valores faltantes { X5} | a série temporal reconstruida e os
valores simulados versus os preditos (da esquerda para direita, cima para baixo).

Covariaveis

Namero de passosanterores:

Namero de pasos posteiores:

Figura 5.1: Aba 1 do aplicativo Shiny, com opg¢oes para simular séries temporais
AR(1), MA(1) e ARMA(1,1) e reconstrui-las utilizando o método proposto.

Na Figura ¢ apresentada a Aba 2 do aplicativo. No painel a esquerda é


https://shiny.rstudio.com/gallery/
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possivel inserir o banco de dados com a série temporal com valores faltantes e alterar
os argumentos utilizados pelo algoritmo de arvores de decisao. No painel principal é
apresentado o grafico da série temporal reconstruida e um botao com a opc¢ao para
baixar o banco de dados com a série temporal preenchida.

Figura 5.2: Aba 2 do aplicativo Shiny, em que é possivel fazer o upload de uma série
temporal real que pode ser reconstruida pelo usuario utilizando o método proposto
neste trabalho e posteriormente baixada.

Aplicativos Shiny podem ser executados localmente, através do RStudio
dio Team| 2022), ou em um servidor online, acessando o aplicativo através de um
navegador web por qualquer dispositivo com acesso a internet. O aplicativo desen-
volvido neste trabalho esta disponivel online, no servidor do RStudio para aplicativos
Shiny, o Shinyapps, no link https://neimaier.shinyapps.io/TCC_trees/.



https://neimaier.shinyapps.io/TCC_trees/
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