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Resumo

As séries temporais tém se mostrado presentes em diversas areas de grande valor econémico,
como o mercado de acdes e a indUstria. Em circunstancia de caracteristicas Big Data, pode-se
ter os dados processados em tempo real (real time) ou quase em tempo real (near real time), e
fontes capazes de gerar volumes elevados de dados, o que impbe a fase de preparagdo a
necessidade de execugdo da limpeza destes dados de forma eficaz e eficiente ao lidar com estes
requisitos. Existem diversos algoritmos que podem ser utilizados para realizar esse processo,
porém esses podem conter limitagdes como baixo rendimento, distor¢do dos dados, tempo
elevado de processamento, entre outros. Um dos problemas a ser tratado na preparacdo dos
dados é a deteccdo de outliers, dados que podem refletir distorgdes e que podem implicar em
custos adicionais na fase de limpeza dos dados. Assim, este trabalho teve como objetivo propor
um algoritmo que realize a deteccdo de outliers e, posteriormente, a limpeza dos dados
discrepantes de forma eficaz e eficiente, em que se buscou manter a integralidade dainformacéo
obtida através dos dados de séries temporais. A partir dos testes realizados com o algoritmo, foi
possivel constatar uma reducdo significativa no tempo de processamento, de até 70%, sem que

os dados originais sofressem alteragdes.

Palavras-chave: Banco de Dados, Séries Temporais. Algoritmos paralelos. Limpeza de dados.
Deteccdo de outliers. Apache Spark.



ABSTRACT

Time series have been present in several areas of great economic value, such as the stock market
and industry. In circumstances of Big Data characteristics, data can be processed in real time
or near real time, and sources capable of generating high volumes of data, which impose the
preparation phase to need to perform cleaning of these data effectively and efficiently when
dealing with these requirements. There are several algorithms that can be used to carry out this
process, but they may have limitations such as low yield, data distortion, high processing time,
among others. One of the problems to be addressed in data preparation is the detection of
outliers, data that can reflect distortions and that can imply additional costs in the data cleaning
phase. Thus, this work aimed to propose an algorithm that performs the detection of outliers
and, subsequently, the cleaning of outliers in an effective and efficient way, which sought to
maintain the completeness of the information obtained through time series data. From the tests
carried out with the algorithm, it was possible to verify a significant reduction in processing
time, up to 70%, without altering the original data.
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1 Introducao

Ao longo dos anos, as séries temporais tém sido utilizadas em diversos campos, como
economia, processamento de sinais, sistemas de geolocalizagdo, mercado de acbes, dentre
outros. Tais dados podem ser entendidos como uma sequéncia de variaveis aleatérias, na qual
cada uma das variaveis denota um valor arbitrario obtido em um determinado ponto do tempo
(WANG; WANG, 2019). Uma série temporal pode ser ilustrada por uma sequéncia de valores,
como: ...100,00;110,00;120,00...., na qual cada valor esta associado a um ponto no tempo.

Os dados sdo coletados normalmente através de sensores, principal fonte desses dados no
campo industrial — o que nesse cendrio representa dispositivos fisicos acoplados aos
maquindrios utilizados, como por exemplo: por aproximacao, acelerdbmetro, de temperatura
etc.—, o que possibilita o processamento dos mesmos em tempo real (real time) ou quase em
tempo real (near real time). Além disso, essa e demais fontes costumam gerar volumes elevados
de dados. Assim, a limpeza dos mesmos deve ser feita de forma eficaz e eficiente, de forma a
lidar com esse volume de dados (WANG; WANG, 2019).

Embora existam diversos algoritmos que possam ser utilizados para a limpeza desses
dados, estes possuem limitacOes, seja rendimento abaixo do esperado, pelo tempo elevado de
processamento ou pela obtengao de resultados que nao sao plenamente confidveis — como € o
caso de alguns dos algoritmos que utilizam-se de métodos de suavizagdo para a eliminacdo de
ruidos, em que os dados originais sdo modificados de modo a distorcé-los e, assim, produz-se
resultados incertos para as analises (WANG; WANG, 2019) — , dentre outros fatores.

Para auxiliar na limpeza de dados, Wang e Wang (2019) indicam que se pode incluir a
deteccdo de outliers — também chamados pontos discrepantes, que representam dados
andmalos — antes da realizacdo da limpeza em si, de modo a reparar apenas os dados

considerados errados.
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Gupta et al. (2013) explora dois tipos de deteccdo: identificar pontos como outliers e
subsequéncias como outliers. As quais podem ser feitas de modo a detectar outliers em bancos
de dados de séries temporais ou em uma determinada série temporal.

Para a execucdo dessa tarefa, ha na literatura a proposicao de diversos algoritmos. Para
a deteccdo de pontos como outliers, pode-se citar o trabalho de Hill e Minsker (2010), que
primeiro agrupam os pontosde dadosetomam a media dos agrupamentos como o valor previsto
do ponto.

Na deteccdo de subsequéncias como valores discrepantes, o algoritmo heuristico por
reordenacdo de sequéncias candidatas, proposto por Keogh et al. (2005), além do algoritmo de
aceleracdo que se utiliza de valores de hash sensiveis locais proposto por Wei et al. (2006)
podem ser destacados. Tem-se também o proposto por Keogh et al. (2006), que € destinado a
encontrar subsequéncias de dados anémalos em séries de dados temporais. Neste caso, €
proposto um algoritmo que se baseia na descoberta de dados discordantes por meio de “forca
bruta”.

Embora a logica para a deteccdo destas distorgdes nos dados seja muito simples, a
complexidade e tempo de processamento sdo elevados, de modo que a utilizacdo do mesmo se
torna invidvel quando se considera grandes volumes. Deste modo, tem-se a indicacdo de que a
deteccdo de outliers € um caminho a ser considerado para limpeza de dados, com o proposito
de facilitar a realizagdo damesma, além do crescente destaque dos dados de séries temporais,
cuja limpeza ganha relevancia nesse cenario e o estudo desses conceitos e aprimoramento das

ferramentas.

1.1 Motivacéao e Escopo

Na literatura, podem ser encontrados diversos trabalhos que buscam resolver o0s
problemas de qualidade em dados de séries temporais, de modo a contornar desafios vindos de
questdes como sazonalidade, dados tendenciosos, autocorrelagdes e até mesmo lacuna nos
dados (DASU; DUAN; SRIVASTAVA, 2016). Além destes obstaculos, deve-se ressaltar que
os dados coletados sdo processados em tempo real (real time) ou quase em tempo real (near
real time), e as fontes costumam gerar volumes elevados de dados.

Wang e Wang (2019) reduzem os erros de séries temporais a duas categorias: erro de
registro de data/hora (timestamp errors) e erros de valor observado (observed value errors).
Para a primeira categoria, Song et al. (2016) propdem um método para a limpeza dos dados.

Por outro lado, para dados de série temporal cujos erros sejam de valores observados, existem
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duas abordagens de processamento para lidar com os erros: descartar os dados errados, que se
baseia em identificar a série por meio de um algoritmo de detec¢do de anomalias e descartar 0s
dados anormais; e limpar os dados, o que pode ser feito manual ou automaticamente.
Indubitavelmente, a limpeza manual possui alta acuracia, porém a sua implementacéo € dificil
pois o tempo e esforco dedicados sdo proporcionais a sua precisao.

Dentre as dificuldadesencontradasem dadosde séries temporais, tem-se que a principal
fonte de dados de séries temporais sdo dados coletados por meio de sensores que, geralmente,
coletam dados em uma frequéncia de segundos, de modo que o volume de dados é significativo
(WANG; WANG, 2019). Além disso, sabe-se que dados de sensores tendem a ndo ser
confiaveis (JEFFERY et al, 2006).

As séries temporais sdo continuas (WANG; WANG, 2019), deste modo é importante
que o algoritmo de limpeza seja capaz de lidar com uma grande quantidade de dados, além de
possuir um bom rendimento, isto é, a limpeza a ser realizada proporcione resultados
satisfatérios, de modo a ser efetivaem um grande volume de dados.

Existem algumas abordagens para mitigar o problema. Uma delas pode ser a utilizagéo
de algoritmos para deteccdo de outliers antes da realizagcdo do processo de limpeza em si
(WANG; WANG, 2019). Para este fim, existem diversos algoritmos propostos na literatura.
Um que deve ser considerado por tratar o problema com extrema simplicidade, é o proposto
por Keogh et al. (2006), que utiliza de “for¢a bruta” para detectar subsequéncias de dados
andmalos em séries temporais.

O algoritmo, no entanto, possui alta complexidade e elevado tempo de processamento,
uma vez que as comparacOes feitas para a deteccdo de valores discrepantes sao feitas uma a
uma, em que se compara todas as subsequéncias da série temporal (KEOGH et al., 2006). Para
suavizar esse problema, algumas solugdes foram propostas, porém, embora melhorem o
desempenho do algoritmo, a sua precisdo ainda pode ser aprimorada. Para alcangar este
objetivo, isto é, aprimorar o algoritmo, pode-se recorrer a técnica de processamento paralelo e
distribuido, de formaa dividir as tarefas em diversos nicleos ou maquinas, aumentando, assim,
a sua escalabilidade e eficiéncia (HILDEBRANDT et al., 2017).

1.2 Objetivo

1.2.1 Objetivos Gerais

De maneira geral, o objetivo deste trabalho € adaptar o algoritmo proposto por Keogh

et al. (2006) utilizado para a deteccédo de outliers e adicionar a sua execucdo a realizagdo de
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limpeza de dados de séries temporais. Para isso, serd utilizado o conceito de computagéo
paralela e distribuida, que consiste na distribuicdo datarefa a ser executada em diversos nucleos
14 ou maquinas, de modo a aumentar a sua escalabilidade e eficiéncia, além dadiminuicdo do
tempo de processamento necessario para a sua execugdo, em que se proporciona a limpeza de
forma a abranger o elevado volume de dados gerado em uma série temporal.

Em suma, a contribuicdo cientifica deste trabalho baseia-se em propor um algoritmo
eficiente e eficaz para a deteccdo de outliers, com a posterior limpeza dos dados identificados
como andmalos que sera realizada por meio, a principio, daabordagem de limpeza baseada em
restricdes, de modo que um estudo serd conduzido para definir o algoritmo mais adequado para
esse processo. 1sso objetiva permitir que o elevado volume dedadosgerado por séries temporais

possa ser tratado, de modo a visar a integralidade da informacao e de seu valor.

1.2.2 Objetivos Especificos

Em relagdo aos objetivos especificos, tem-se 0s seguintes:
a) desenvolver umalgoritmo eficaz e eficiente, baseado no algoritmo para deteccéo
de outliers proposto por Keogh et al. (2006), por meio do framework Apache
Spark;
b) agregar a este o processo de limpeza dos dados andmalos, de modo a tornar esta
etapa mais eficiente, na tentativa de garantir a integralidade da informacéao, bem

como um bom desempenho ao limpar grandes volumes de dados.

1.3 Metodologia

Para este trabalho, adotou-se as seguintes etapas: revisdo bibliografica,
desenvolvimento do projeto proposto, testes e concluséo.

O processo de revisdo bibliografica baseou-se em um levantamento de estudos que
compdem o estado da arte do assunto abordado, bem como dagueles pertinentes a assuntos
correlatos, isto &, estudossobre deteccdo de dadosandmalos, limpeza de dados, séries temporais
e limpeza de dados em séries temporais, além dos conceitos e recursos de paralelizacéo.

Depois, selecionou-se o0s estudos de maior relevancia para o assunto, de modo a
estabelecer um método de validacdo para o trabalho quando este fosse concluido.

Apbs essa etapa, iniciou-se, entdo, o desenvolvimento do projeto proposto, ou seja, foi

realizada a paralelizagcdo do algoritmo proposto por Keogh et al. (2006), e agregacédo a este do
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algoritmo de limpeza escolhido, por meio do framework Apache Spark, baseado nos conceitos
de deteccdo de outliers e limpeza para grandes volumes de dados.

Em sequéncia, foram realizados os testes a fim de validar os resultados obtidos pelo
algoritmo desenvolvido, de modo a observar a precisdo alcangada, bem como o tempo de

processamento, para comprovar a hipdtese apresentada neste trabalho.

1.4 Organizacdo da Monografia

Esta monografia serd divididaem cinco capitulos da seguinte forma:
a) Capitulo 1 - Consideraces iniciais, motivacao e escopo, objetivo, metodologia
e exequibilidade;
b) Capitulo 2 — Revisdo Bibliografica sobre séries temporais, limpeza de dados,
deteccdo de outliers, escalabilidade, trabalhos correlatos e estado da arte;
c) Capitulo 3 - Desenvolvimento do projeto, testes e resultados;
d) Capitulo 4 - Exposicdo dos testes e resultados obtidos;

e) Capitulo 5 - Conclus6es, contribuicoes e trabalhos futuros.
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2 Revisao Bibliografica

Neste capitulo sdo apresentados os conceitos de séries temporais, limpeza de dados,
deteccdo de outliers e escalabilidade. E efetuada também a apresentacdo das principais
funcionalidades da ferramenta Apache Spark. Por fim, descricdo dos trabalhos correlatos e

estado da arte das areas de estudo nos temas referentes aos conceitos apresentados.

2.1 Séries Temporais

Os dados de séries temporais (time series data) podem ser definidos como uma
sequéncia de varidveis aleatérias, na qual uma determinada variavel aleatéria denota o valor
obtido pela série em determinado ponto no tempo (time point). Por exemplo, dada a sequéncia
de variaveis aleatorias x1,x2,...,xn, tem-se que a variavel aleatéria x1 denota o valor obtido
pela série no primeiro ponto de tempo, a variavel x2 denota o valor para o segundo periodo de
tempo, e assim por diante ( WANG; WANG, 2019). Na Tabela 1 mostra-se um exemplo de série

temporal.

Tabela 1 - Exemplo de série temporal

Tempo Valor
t1 100,00
t2 110,00
t3 120,00
t4 130,00
tS 140,00
t6 150,00
t7 160,00
t8 170,00

Fonte: Elaborado pela autora
A utilizacdo dos dadosdeséries temporais encontra-se em vasta expansao, de forma que
esses sdo utilizados em diversas areas, como economia, processamento de sinais, sistemas de
geolocalizacdo, mercado de acdes, dentre outros (WANG; WANG, 2019), o que os torna um

ativo de valor inestimavel. Tais dadosséo coletados, principalmente, por meio de sensores, que,
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geralmente, coletam dados em uma frequéncia de segundos, de modo que o volume de dados é
significativo (WANG; WANG, 2019). Além disso, sabe-se que dadosde sensores tendema nao
ser confidveis (JEFFERY et al, 2006), o que pode gerar uma série de dados com dados
anomalos, o que prejudica a qualidade dos dados. Um exemplo de dados andmalos pode ser
visualizado no grafico apresentado na Figura 1, no qual os dados anémalos estdo destacados na

cor vermelha.

Figura 1 - Exemplo de dadosandmalos

200,00

150,00

100,00

Valor

50,00

0,00

Tempo

Fonte: Elaborado pela autora
Assim, garantir a qualidade dos dados representa desafios relevantes nesse campo, uma
vez que os dados podem indicar autocorrelacdes, tendéncias, sazonalidade e lacunas (WANG;
WANG, 2019; DASU; DUAN; SRIVASTAVA, 2016). Por esse motivo, se faz necessario o
desenvolvimento de estratégias que contornem esses problemas, de modo a assegurar a
integralidade da informacdo, além de dados limpos que ndo comprometam as posteriores

analises.

2.2 Limpeza de dados

O processo de limpeza, ou depuracdo, de dados é uma das etapas da descoberta de
conhecimento em uma base de dados — KDD, do inglés, Knowledge Discovery in Databases
— ¢ consiste na deteccao e remocao de erros e inconsisténcias dos dados, visando elevar a
gualidade dos mesmos. Este processo é importante para que seja possivel obter acesso a dados
precisos e consistentes (RAHM; DO, 2000).
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Para 0 campo das séries temporais, existem diversas abordagens para este problema.
Pode-se citar, dentre os algoritmos existentes, aqueles baseados em suavizagdo, em estatisticas
ou em restrices (WANG; WANG, 2019).

A técnica de suavizacdo baseia-se, como o proprio nome diz, na suavizacdo dosdados,
isto é, eliminacdo deruidos por meio damodificacdo dosmesmos. Deste modo, embora o tempo
de processamento dos métodos baseados nessa abordagem néo seja alto, durante a execucéo 0s
dados originais podem sofrer grandes alteracGes, de modo a distorcé-los e tornar os resultados
das analises realizadas incertos, de modo que esta, dentre as abordagens existentes, pode ndo
ser a mais adequada (WANG; WANG, 2019). Como exemplo, pode-se mencionar o algoritmo
Moving Average (BRILLINGER, 2001), cuja versdo simplificada baseia-se no calculo damédia
de uma parcela dos dados da série temporal, de modo a prever o valor da mesma em um
determinado periodo de tempo. Ainda que a abordagem de suavizacdo ndo seja a mais
recomendada para a limpeza de dados de séries temporais, 0 Moving Average ¢ amplamente
utilizado.

Por outro lado, os algoritmos baseados em estatisticas estdo alicergados no treinamento
de modelos com os dados para a posterior limpeza dabase, de modo a ser um novo aspecto a
ser observado sobre o processo de limpeza de dados (WANG; WANG, 2019). Como exemplo,
tem-se o algoritmo Maximum Likelihood, que tem como conceito basico a realizagdo de um
teste aleatério baseado numa funcéo de distribuicdo. Considerando a existéncia de diversas
possibilidades de valores para determinado ponto da série temporal, o resultado do teste é
considerado aquele com maior probabilidade de ocorréncia, de modo a ser utilizado para a
limpeza de dados com ruidos (WANG; WANG, 2019).

Tem-se ainda algoritmos baseados em restricdo que sdo aqueles cujo processo de
limpeza implica na utilizacdo de algum critério restritivo. Dentre as restri¢des, pode-se citar as
dependéncias de ordem ou de sequéncia, e a restricdo de velocidade (WANG; WANG,2019).
Para exemplificar, pode-se mencionar aquele proposto por Song et al. (2015), que se baseia em
restricdo de velocidade, de modo a considera-la ao observar os valores em uma série temporal.
Com o objetivo de determinar se um dado € ou ndo discrepante, um calculo é realizado
utilizando-se os valores dasérie temporal, cujo resultado € posteriormente comparado a valores
pré-definidos de velocidade minima e maxima.

Assim, dada uma série temporal s = {100,110,80,130,140} e periodos de tempo
t = {1,2,3,4,5}, pode-se considerar uma janela — isto ¢, o par de valores para as velocidades

= —20¢e velocidade maximav.

minima e maxima — V = 2, velocidade minima v ax =

min
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20, de modo a analisar os dados x, e xj, tem-se:so;lz10 = —40 < —20, de modo que a

. ,u ~ 7 . .. 130 — 80
velocidade minima néo é respeitada. De forma similar, para os dados x; e x,, tem-se: =

50 > 20, e a velocidade méxima também nao é respeitada. Deste modo, sabe-se que o dado
X3 possui um valor discrepante que precisa ser corrigido, o que pode ser feito de modo a
encontrar um valor que respeite as restricoes de velocidade. Neste exemplo, um valor que

poderia satisfazer as condigdes seria x,= 120.

2.2.1 Limpezade dadosem séries temporais

H& na literatura, conforme mencionado, diversas técnicas para a realizacdo da limpeza
de dados em séries temporais. De modo a entender melhor quais os desafios enfrentados para a
realizacdo desse processo, Wang e Wang (2019) listam as quatro maiores dificuldades neste
campo: a quantidade de dados € grande e possui alta taxa de erro, 0s erros ocorrem por razdes
diversas e complexas, os dados originais podem sofrer grandes alteracbes e a geragdo e
armazenamento de dados ocorre de forma continua.

As informagdes que compfem as séries sdo coletadas, normalmente, por meio de
sensores, 0 que gera um volume elevado de dados de forma continua, muitos deles com ruidos.
Para os erros com naturezas diversas e complexas, pode-se citar aqueles provocados por
ambientes complexos, como os decorrentes da Internet das Coisas — IOT, do inglés, Internet
of Things — que Karkouch et al. (2016) explica em detalhes.

Muitos procedimentos de limpeza utilizam o principio de filtragem suave, o que pode
gerar grandes alteragdes nos dados originais, ocasionando perda de informagdes. Assim, a
limpeza deve se basear no principio de modificacdo minima (AFRATI; KOLAITIS, 2009;
CHOMICKI; MARCINKOWSKI, 2005; FAGIN; KIMELFELD; KOLAITIS, 2015), quanto
menos divergéncias entre os dados originais e 0s tratados, menor serd a perda de informagoes.

De modo a considerar as limitacdes dos métodos existentes, bem como 0s possiveis
erros nos dados, Wang e Wang (2019) sugerem que se pode utilizar a deteccao de outliers antes
de um algoritmo para a limpeza propriamente dita, de modo a separar os dados discrepantes

dos demais, facilitando a identificacdo do erro e sua posterior corregao.

2.3 Deteccao de outliers

Ha muitas definicdes na literatura para um outlier. Como exemplo, pode-se mencionar

as defini¢bes de Hawkins (1980) e de Barnett e Lewis (1994). O primeiro explica outlier como
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sendo uma observacdo que se desvia acentuadamente de outras observagoes, podendo indicar a
geracdo deste dado por um mecanismo diferente. J& os outros dois definem como sendo uma
observacdo que foge ao padréo identificado no restante do conjunto de dados analisados.

A deteccgdo de outliers é um passo priméario em muitas aplicacdes do cenério Big Data
e baseia-se em encontrar, dentre uma gama de dados, aqueles que fogem do padrdo
estabelecido, e apesar de serem frequentemente considerados erros, dados andmalos, ou
discrepantes, podem carregar informacdes importantes, de modo que podem indicar falhas no
modelo, pardmetros enviesados ou resultados incorretos (BEN-GAL, 2005).

Na area de estatistica, o estudo sobre deteccdo de outliers é de suma importancia e vem
sendo realizado ha décadas. Porém, este tOpico abrange ainda outros campos, como por
exemplo o campo industrial, e pode ser utilizado em diversos tipos de dados (GUPTA et al.,
2013) como dados de alta dimenséo (AGGARWAL; YU, 2001), dados incertos
(AGGARWAL; YU, 2008) e dados de séries temporais, de modo que o trabalho de Fox (1972)
foi o primeiro realizado para este Gltimo tipo de dado.

Para os dados de séries temporais, como mencionado anteriormente, Guptaet al. (2013)
explora dois tipos de deteccéo: identificar pontos como outliers e subsequéncias como outliers,
as quais podem ser feitas de modo a detectar outliers em bancos de dados de séries temporais
ou em uma determinada série temporal.

A detecgdo para pontos unicos como outliers é feita, normalmente, com a utilizagdo de
algoritmos de predicdo, isto é, dado o valor predito para um determinado ponto da série
temporal no modelo estabelecido, compara-se os valores observados para cada ponto da série,
posteriormente, comparando a diferenca entre eles a um limiar pré-determinado. Se esta for
maior que o limiar, considera-se o dado anémalo (WANG; WANG, 2019).

Contudo, para a detec¢do de subsequéncias de uma série temporal como uma sequéncia
de outliers, pode-se lidar da seguinte forma: primeiro, realiza-se a divisdo em janelas, isto é,
subdivide-se a série em mdltiplas subsequéncias que se sobrepBem, para as quais,
posteriormente, calcula-se uma pontuacdo para determinar o qudo andmala é cada
subsequéncia. Apds, a partir dos resultados dos calculos anteriores, determina-se o quao
andmala é a série que esta sendo analisada (WANG; WANG, 2019). Um exemplo para esta
deteccdo pode ser visto na Figura 2. Considera-se PA como Pontua¢do Andmala, resultado do

calculo para cada janela, e J como janela.
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Figura 2: Exemplo de detecgdo de subsequénciascomo outliers.

v v v
PA(J1) PA(J2) PA (J3)

Tempo

Fonte: Adaptado de Wang e Wang (2019).

2.3.1 Algoritmo baseado em “forca bruta”

Para as duas categorias de deteccdo de outliers analisadas por Gupta et al. (2013)
existem diversos algoritmos propostos. Dentre eles, pode-se citar o proposto por Keogh et al.
(2006) que visa identificar dentre uma sequéncia de dados uma subsequéncia discrepante. Este
busca identificar subsequéncias como outliers em séries temporais.

A logica do algoritmo € muito simples. A ideia é separar previamente a série temporal
em subsequéncias de dados e, a partir disso, comparar todas as subsequéncias, de modo a
realizar todas as combinacgdes possiveis, para determinar qual a subsequéncia € a mais distante

das demais e qual a sua localizacdo na série temporal. Na figura 3 esté ilustrado o fluxograma
do algoritmo proposto por Keogh et al. (2006).



23

Figura 3 - Fluxograma do algoritmo original.
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Fonte: Elaborado pela autora.

Embora seja a forma intuitiva de realizar o processo de identificar subsequéncias como
outliers, esta ndo é a mais efetiva. O algoritmo, daforma proposta, possui complexidade 0 (n?),
advinda das comparacdes das subsequéncias umas com as outras, o que implica em alto custo
computacional para realizar a sua execucdo, além de elevado tempo de processamento, fatores

que tornam inviavel a sua utilizacdo em cendrios reais. Para um maior detalhamento do
algoritmo, consultar Apéndice A.
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2.4 Escalabilidade

O escalonamento consiste na capacidade do sistema de se adequar de modo a conciliar
demandas crescentes de processamento (SINGH; REDDY, 2015) comuns em aplica¢bes do
cenério Big Data. Tal processo podeser realizado de duas formas: vertical ou horizontalmente,
detalhadas no trabalho de Singh e Reddy (2015).

A escalabilidade horizontal, também conhecida como scale out, baseia-se na
distribuicdo da carga de trabalho em diversos servidores, na qual maquinas sdo acrescentadas
para aumentar a capacidade de processamento do sistema. Geralmente, nesse cenario, diversas
instancias do sistema operacional estdo sendo executadas em diferentes maquinas (SINGH;
REDDY, 2015).

Por outro lado, a escalabilidade vertical, também chamada scale up, implica no aumento
do nmero de processadores e memoria, aléem de um hardware mais rapido, normalmente, em
um Unico servidor. Também costuma envolver apenas uma Unica instancia de um sistema
operacional (SINGH; REDDY, 2015).

Existem diversas formas para realizar as escalabilidades horizontal e vertical. Para a
escalabilidade horizontal, pode-se citar solu¢cdes como redes peer-to-peer e plataformas como
Apache Hadoop e Apache Spark. Ja para a escalabilidade vertical, tem-se clusters de
computagdo de alto desempenho (HPC) — do inglés, High Performance Computing Clusters
—, processadores com varios nucleos (multicore), Unidade de Processamento Gréfico (GPU)
— do inglés, Graphics Processing Unit —, entre outras (SINGH; REDDY, 2015).

Em termos de escalabilidade propriamente dita, o escalonamento vertical possui
limitacbes. No caso do HPC, a implantacdo de muitos nucleos torna uma possivel
escalabilidade custosa. Ha também um limite para a quantidade de GPUs que podem ser
adicionadas a uma Unica maquina, de forma a ocasionar um gargalo na transferéncia de dados
(SINGH; REDDY, 2015). Assim, as plataformas de escalonamento horizontal, mostram-se
mais adequadas para sistemas que precisam comportar uma demanda crescente de

processamento de dados.

2.4.1 ApacheSpark

O Apache Spark ¢ descrito em sua plataforma como “um mecanismo de andlise
unificado para processamento de dados em grande escala” (APACHE SPARK, 2021) e foi
desenvolvido na AMPLab da Universidade da California de Berkeley, em 2009
(DATABRICKS, 2021). Este é uma alternativa ao Apache Hadoop, de modo a superar as
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limitacGes de entrada e saida do disco e com desempenho superior aos sistemas anteriores
(SINGH:; REDDY, 2015).

Seu recurso mais notavel é a capacidade de realizar calculos na memoria, permitindo
que os dados sejam armazenados em cache, 0 que impede a sobrecarga de disco para tarefas
iterativas, presente no Hadoop (SINGH, REDDY, 2015), além de ser capaz de acelerar a
execucdo de uma aplicacdo em cem vezes utilizando a memoria e em dez vezes, o disco em
comparacdo ao Hadoop MapReduce (DATABRICKS, 2021).

O Spark fornece suporte a mais técnicas de processamento de dados, a exemplo de
consultas do tipo Structured Query Language (SQL) — traduzido livremente como Linguagem
de Consulta Estruturada — e processamento de fluxo de dados, além de estender o modelo
MapReduce e possuir interfaces de programagao de aplicagdes — APIs, do inglés Application
Programming Interface — em Python, Java, Scala e SQL, de modo a possuir ainda muitas
bibliotecas agregadas (MAVRIDIS; KARATZA, 2017).

Dentre as bibliotecas encontradas no Spark, pode-se mencionar SQL e DataFrame, as
quais permitem a consulta de dados estruturados, por meio de SQL ou uma API DataFrame,
além de possibilitar o acesso a diferentes fontes de dados — como JSON, Parquet, entre outras
— ¢ a integragdo das mesmas. Ademais, inclui também métodos de armazenamento e geragéo
de codigo que permitem consultas mais rapidas, e é altamente escaldvel (APACHE SPARK,
2021). Tem-se tambéma MLIib, adequadapara aprendizado de maquina, que podeser utilizada
em APIs e interopera com a biblioteca NumPy em Python e bibliotecas R. Além disso, é
possivel utilizar quaisquer fontes de dados Hadoop, de modo a tornar a conexdo com projetos
Hadoop mais facil (APACHE SPARK, 2021). Pode-se ainda citar a GraphX, que € uma API
utilizada para grafos e computacéo paralela baseada em grafos, e Spark Streaming, que permite
construir aplicacGes streaming escalonaveis e com alta tolerancia a falhas (APACHE SPARK,
2021).

De modo a entender melhor o Spark, é necessario entender o conceito de Dataset, que
é a abstracdo primaria do Spark. Este é um repositdrio distribuido de itens que podem ser
criados, por meio de algumas ac6es, seja com o Hadoop Distributed File System (HDFS), ou a
partir da transformacgdo de outros conjuntos de dados, de modo que é possivel encadear acdes
e transformacBes (APACHE SPARK, 2021). Também é importante destacar o recurso que
contempla o acesso repetido a um mesmo conjunto de dados, que é o suporte a extracdo de
datasets em cache na meméria de todo o cluster (APACHE SPARK, 2021).

A arquitetura de uma aplicacdo feita com o Spark, normalmente, é constituida por um
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programa principal que comporta o SparkContext — objeto que coordena os conjuntos de
processos compdem a aplicagdo — um gerenciador de clusters — que alocam os recursos para
as aplicagdes — ¢ nés trabalhadores, de modo que este ultimo item possui um executor,
atribuido a ele pela aplicagdo. Este possui uma memdria cache e e responsavel por executar as
tarefas, enviadas pelo SparkContext. Na Figura 4 esté ilustrada a arquitetura de uma aplicacédo

Spark (APACHE SPARK, 2021).

Figura 4 - Arquitetura de uma aplicacdo Apache Spark
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Executor Memdria
Cache
Programa Principal Tarefa Tarefa
Gerenciador de
SparkContext Clusters T
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Executor Memdria
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Fonte: Adaptado de Apache Spark (2021).

O Spark pode, ainda, ser executado utilizando diversos gerenciadores de cluster, como,
por exemplo, por meio de seu modo de cluster autbnomo (standalone cluster), Hadoop YARN
—no qual o gerenciador de recursos € monitoramento do Hadoop sdo utilizados —, Kubernetes
— sistema baseado em contéineres que permite a automacgao de implantagdo, escalonamento e
gerenciamento de aplicagcdes (KUBERNETES, 2021) —, entre outros. Ressalta-se que em seu
modo autdnomo, o gerenciador de recursos nativo fornece meios para inicializar o programa
principal e os nos trabalhadores por meio de scripts, sendo possivel executa-los em uma Gnica
maquina para testes (APACHE SPARK, 2021).

2.5 Trabalhos correlatos e estado da arte

Na literatura, é possivel trabalhos que contemplam a etapa de limpeza de dados e
deteccdo de outliers em dados de séries temporais.

No campo de detec¢do de outliers, um trabalho recente a ser mencionado é o realizado
por Duggimpudi et al. (2019). Este propde trés algoritmos voltados para a deteccdo de outliers,

cuja utilizacdo é adequada para dados de séries temporais. O primeiro € o Spatio-Temporal
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Behavioral Outlier Factor (ST-BOF) — traduzido livremente como Fator de Anomalia
Comportamental Espagco-Temporal. Este mede o grau de anomalia de um objeto considerando
apenas 0s seus atributos comportamentais, de modo que os atributos espaco-temporais sao
utilizados como atributos contextuais, isto €, para definir a vizinhanca. O segundo é o Spatio-
Temporal Behavioral Density Based Clustering of Applications with Noise (ST-BDBCAN) —
traduzido livremente como Agrupamento de Aplicacbes com Ruido Baseado em Densidade
Comportamental Espaco-Temporal. Sua execucdo consiste em identificar outliers espaco-
temporais e agrupamentos comportamentais espaco-temporais, de modo que o algoritmo agrupa
objetos com atributos semelhantes, o que possibilita a identificacdo de objetos com atributos
comportamentais andémalos, como valores discrepantes. Por ultimo, é proposto o algoritmo
Approx-ST-BDBCAN. No aspecto conceitual, este é igual ao ST-BDBCAN, excetuando-se 0
fato de que o Approx-ST-BDBCAN particiona os dados em blocos sobrepostos, de modo que
cadaum pode ser executado separada e paralelamente.

Ainda, pode-se citar o trabalho de Li et al. (2019). Com o avanco das tecnologias
baseadas em aprendizado de maquina — do inglés, machine learning —, tem-se a utilizagéo de
Generative Adversarial Networks — GAN, traduzido livremente como “redes adversarias
generativas”. Li et al. (2019) propdem o0 uso dessa tecnologia para a detec¢do de dados
andmalos em dados de séries temporais. As GANSs, por meio do treinamento de dois modelos,
capturam a distribuicdo dos dados e os classifica como dados reais ou falsos. Com a utilizacéo
de uma variavel aleatdria, gera-se uma distribuicdo nova para estes dados, de forma que a
distribuicdo real capturada e a gerada sdo comparadas, a fim de otimizar a rede. O processo é
feito sequindo alguns passos: gera-se uma entrada distribuida de maneira uniforme, processa-
se entdo essa entrada com a rede, de modo a coletar a saida gerada. Assim, compara-se a
distribuicdo coletada com a gerada anteriormente, e, por fim, utiliza-se 0s conceitos de
retropropagacéo e gradiente descendente para calcular erros e atualizar os pesos dosdados. Esse
processo tem por objetivo otimizar o processo de treinamento dos modelos de captura de
distribuicdo dos dados e de classificagdo mencionados.

O conceito de GANS esta presente também nos trabalhos relacionados a limpeza de
dados. Neste campo, pode-se citar os trabalhos realizados por Sun et al. (2018) e Fang et al.
(2019). Os metodos propostos pelos autores baseiam-se em supor que o dado anémalo nédo
existe, estd ausente na base, e repara-lo. Sun et al. (2018) aplicam isso em um modelo simples,
de formaa utilizar uma base composta por dadossobre vagas em um estacionamento. Primeiro,

é realizada a anéalise de semelhancgas entre dados de vagas em estacionamentos e dados de
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estacionamentos, e entdo GANss&o utilizadas para gerar dadosde estacionamento, como dados
para substituir os dados anémalos. Tal processo pode ser utilizado, por meio das devidas
alteracOes, para tratar de dados em séries temporais. No trabalho de Fang et al. (2019), €
proposto o FuelNet, um algoritmo que é utilizado para corrigir dados que sejam inconsistentes
numa base que trata dados sobre consumo de combustivel, além de classificar os dados
incompletos. Este algoritmo ¢ baseado em Redes Neurais Convolucionais — CNNs, do inglés
Convolutional Neural Networks —, também muito utilizadas no campo de aprendizado de
maquina, e GANS.

Para a limpeza de dados, pode-se citar também o trabalho de Milani et al. (2019) que
propdem o Spatio-Temporal Probabilistic Model (STPM) — traduzido livremente como
“Modelo Probabilistico Espago-Temporal”. Este estende uma classe de modelos graficos que
visa capturar correlacdes espaciais e temporais entre atualizacbes baseando-se no principio da
localidade — também chamada Localidade de Referéncia (DENNING, 2006). Considera-se
que células atualizadas recentemente — localidade temporal — possivelmente serdo
atualizadas novamente em um futuro proximo. De forma similar, células proximas as que foram
atualizadas, provavelmente, também serdo atualizadas — localidade espacial. A partir deste

estabelecimento de padrdes de atualizacdo, o algoritmo é capaz de detectare reparar os outliers.
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3 Desenvolvimento

Conforme detalhado na segdo 1.3, foram realizados estudos que contemplam o
funcionamento do algoritmo, bem como das ferramentas e conceitos utilizados para a
elaboracdo do projeto proposto. As etapas pertinentes a selecdo de bases de dados,
implementacdo do algoritmo no qual o projeto foi baseado, bem como o desenvolvimento do
projeto em si, serdo descritas nas subse¢des subsequentes.

3.1 Selecdo das bases de dados e implementacao do algoritmo
de base

Durante a implementacdo doalgoritmo de base, assim como na implementag&o por meio
da ferramenta Apache Spark, utilizou-se uma base com dados mais genéricos e com uma
volumetria menor, a fim de atestar as funcionalidades desenvolvidas em ambas as situagoes. A
base em questdo contemplava dados sobre producdo elétrica analisada durante trés anos
(KAGGLE, 2018), de forma que esta possuia a data de producéo e a volumetria produzida.

A fim de possibilitar a medicdo do tempo de processamento do algoritmo com diversas
volumetrias de dados, a base de dados inicialmente utilizada foi substituida por outras mais
robustas. Para este proposito, utilizou-se bases que compreendem dados pertinentes a variagcao
nos precos de acdes de importantes empresas do mercado atual, que possui informac6es como
0 preco das acOes ao serem disponibilizadas, as altas e baixas dos valores e as datas em que
esses dados foram observados (KAGGLE, 2018).

Ressalta-se que todas as bases utilizadas possuem dados publicos e disponibilizados
gratuitamente pela plataforma Kaggle.

Inicialmente, o processo de implementacdo iniciou-se com a execuc¢do do algoritmo
base, de forma a seguir o proposto por Keogh et al. (2006). Para isso, a linguagem escolhida foi
Python, tal escolha baseou-se no fato de esta ser uma linguagem que permite a manipulacéo de
dados objetiva e efetivamente, de modo a permitir a integracdo e elaboracdo de sistemas de
forma simplificada (PYTHON, 2021). Utilizou-se também o Google Colaboratory (GOOGLE,
2021), ferramenta disponibilizada gratuitamente a todos os usuarios das contas Google, que

possibilita a implementacdo de codigos na linguagem Python, sem a necessidade de
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configuracbes especificas, além de fornecer acesso gratuito a GPUs e o compartilhamento de
dados de forma facilitada.

Para a validacdo do algoritmo, foi realizado um pré-processamento na base de dados,
que consiste na divisdo das séries temporais em diversas subsequéncias, de modo a adequar a

entrada aquela exigida.

3.2 Implementacao do algoritmo utilizando Apache Spark

A implementacdo por meio da ferramenta Apache Spark iniciou-se com a integragéo da
API Pyspark, fornecida pela mesma, ao ambiente de desenvolvimento Google Colaboratory.

Ap0s a integracéo, foi realizada a etapa de leitura e pré-processamento dos dados. De
modo a possibilitar a utilizagdo de clusters, a ferramenta Apache Spark, disponibiliza um
formato de dados especifico, conhecido como RDD — Resilient Distributed Datasets,
traduzido livremente como “conjuntos resilientes de dados distribuidos”. Para a inicial leitura
dos dados, estes foram lidos utilizando RDD, porém foram posteriormente convertidos para
dataframes — traduzido livremente como “quadros de dados” —, que permitem o
armazenamento de dados no formato de tabela, de modo a facilitar o acesso e manipulagéo
algébrica dos mesmos, essencial para a execucdo do algoritmo.

Apobs a leitura, o pré-processamento foi realizado em duas etapas. Primeiramente,
realizou-se uma triagem que permitiu que dados corrompidos — isto ¢, armazenados de forma
incorreta ou incompletos —, fossem eliminados, uma vez que o algoritmo base ndo foi
construido para lidar com tais dados e os testes utilizando-os poderiam gerar resultados
enviesados ou discrepantes, diferentes dos obtidos com o algoritmo base, de forma que a
integralidade da informacéo e a confiabilidade dos dados ndo poderiam ser garantidas. Depois,
dividiu-se a série temporal, isto é, os dados da base escolhida, em varias subséries de tamanhos
iguais, armazenando-as em estruturas distintas que, posteriormente, compuseram uma lista de
subséries, de forma a ser a entrada adequada para o algoritmo.

De modo a possibilitar o processamento em paralelo, além dos RDDs, utilizou-se o
conjunto disponivel de bibliotecas fornecidas pela ferramenta Apache Spark, mais
especificamente as da APl Pyspark, por meio das quais, foi viavel utilizar comandos SQL no
fluxo de execucdo, em conjunto com a linguagem Python, novamente visando facilitar a
manipulacdo dosdados.

Uma vez que os dados pré-processados por meio dos recursos do Pyspark j& possibilitam e

facilitam o processamento paralelo, a construcdo do algoritmo seguiu um modelo similar ao



31

original. Assim, iniciou-se a implementacdo pelo core do algoritmo, isto €, construiu-se as
etapas de selecdo de subsequéncias de series temporais. Visto que a comparagdo deve ser feita
entre sequéncias distintas, houve a implementacdo de um tratamento para evitar que o algoritmo
atuasse sobre duas sequéncias iguais.

E relevante ressaltar que a deteccdo de outliers realizada pelo algoritmo baseia-se no
calculo da disténcia entre as subsequéncias componentes da série original. Para este fim,
utilizou-se a distancia euclidiana, também utilizada por Keogh et al. (2006), de forma que as
principais caracteristicas do algoritmo original fossem mantidas, de modo a obter-se resultados
mais acurados em relacdo as melhorias implementadas. Para o célculo, considera-se duas
subsequéncias C e Q, ambas com tamanho n. A distancia é calculada a partir da diferenga ao
quadrado de cada elemento das subsequéncias, gi e ci, soma-se entdo todas as diferencas e, por
fim, calcula-se a raiz quadrada deste valor. A formula para o célculo da distancia euclidiana

pode ser expressa como na Equacéo 1 a seguir, retirada de Keogh et al. (2006):

Dist(Q C) = VXi,(q;— ¢)? (1)

Por fim, implementou-se a funcdo main do algoritmo, por meio da qual o algoritmo foi
alimentado e executado com os dados pré-processados, e obteve-se 0s seguintes resultados: a
localizacdo da sequéncia outlier dentro da base de dados, a distancia desta para as demais
subsequéncias e a subsequéncia outlier em forma de dataframe. Tais saidas do algoritmo
compbem as etapas de “processamento dos dados” e “verificagdo dos dados”, que
compreendem a comparagdo dos resultados do algoritmo aos do algoritmo original. Destaca-se
que, para possibilitar a comparacdo dos tempos de processamento, foi acrescentado ao codigo
esse célculo.

Na figura 5 esta ilustrado o fluxograma do algoritmo, pertinente as etapas de deteccéo

de outliers e processamento posterior dos dados.
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Figura 5 - Fluxograma do algoritmo apenascom a detec¢éo de outliers.
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Fonte: Elaborado pela autora.

3.3 Selecdo e implementacao do algoritmo de limpeza de dados

Uma vez que a subsequéncia de outliers tenha sido encontrada, é necessario que 0s
dados presentes na mesma sejam tratados, isto é, passem pelo processo de data cleaning. Para
este proposito, ha uma gama de algoritmos que podem ser escolhidos, conforme citado
anteriormente.

Nas secOes 2.2 e 2.5 foram discutidos alguns dos algoritmos presentes na literatura e,
dentre estes, o algoritmo Moving Average. Conforme destacado na segédo 2.2, este algoritmo,
embora amplamente utilizado, ndo é o mais adequado em tratando-se de limpeza de dadosem
séries temporais. No entanto, assim como mencionado na se¢do 2.5, alguns estudos indicaram
adaptacdes deste algoritmo que sdo igualmente eficazes e que ndo possuem as desvantagens do
mesmo, como é o caso do Weighted Moving Average (ZHUANG et al., 2007) — WMA,
traduzido livremente como “média mével ponderada” — ¢ do Exponential Weighted Moving
Average (GARDNER JR., 2006) — EWMA, traduzido livremente como “média movel

exponencial”.
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Apobs uma analise cuidadosa dosalgoritmos existentes na literatura, optou-se por utilizar
0 EWMA neste projeto. O funcionamento deste algoritmo é semelhante a0 do WMA, a
diferenca principal baseia-se no critério para a atribuicdo de pesos a cada dado da serie
temporal. O peso conferido a cada um depende exclusivamente do quéo antigo o dado €, isto é,
a data de sua ocorréncia, uma vez que os dados mais recentes recebem pesos maiores que 0S
mais antigos, de forma a estabelecer uma maior relevancia para estes nos célculos. Tal
abordagem permite que o algoritmo seja mais responsivo as tendéncias observadas nos dados
que a versdao mais simples do Moving Average.

A limpeza com este algoritmo é similar as realizadas por outros algoritmos utilizados
para a limpeza e predicdo dedados. Baseadoem observagdes anteriores, este realiza um célculo
para prever qual o proximo valor dasérie temporal. Dentro do escopo deste trabalho, tal método
foi utilizado da seguinte maneira: uma vez que a subsequéncia outlier foi encontrada, os valores
presentes nesta foram processados pelo algoritmo de limpeza, de modo que foram encontrados
valores mais adequados para substituir os dados discrepantes, por meio dos demais dados da
série, de modo a prever os valores apropriados, e, assim, realizar a limpeza na série temporal
original. O EWMA é um algoritmo recursivo, cuja formulacdo matematica pode ser expressa
como na Equacéo 2 a seguir:

EWMA = axr1, + (1—a)x EWMA,_, 2)

Os parametros requeridos para realizar a limpeza dos dados, sdo r e a. O primeiro € o
valor da série temporal no periodo t. J4 0 segundo, é definido pelo analista que esta utilizando
o algoritmo, e deve estar dentro do intervalo 0 < o < 1, de modo que quanto mais préximo de
1, mais semelhante a série original serdo os resultados obtidos. A escolha deste fator esta
diretamente ligada ao objetivo de sua utilizacdo, pois este é determinante para o grau de
suavizacao sofrido pelos dados. Nas Figuras 6, 7, 8 e 9 a seguir, esta ilustrado 0 comportamento
dos dados em relacdo aos dados originais de uma das bases selecionadas para a = 0.10, a =
0.25, o = 0.50 e a = 0.75, respectivamente. Destaca-se que a linha laranja corresponde ao

comportamento de alpha enquanto a azul refere-se a base de dados.
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Figura 6 - EWMA coma = 0.10.
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Figura 7 - EWMA coma = 0.25
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Figura 8 - EWMA com = 0.50.
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Figura 9 - EWMA com = 0.75.
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Fonte: Elaborado pela autora.

A implementacdo do algoritmo foi feita por meio da biblioteca Pandas, presente na

linguagem Python, através do método Pandas.Series.ewm(). Este permitiu a utilizacdo do

algoritmo de forma eficaz e para diversos valores de alpha, conforme mostrado anteriormente.

Na figura 10 a seguir estd ilustrado o fluxograma do algoritmo completo, de modo que abrange

as etapas de detecgéo de outliers, processamento e limpeza dos dados.

Figura 10 - Fluxograma do algoritmo completo.
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Fonte: Elaborado pela autora.
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4 Testes e resultados

A partir daexecugdo dos algoritmos descritos no capitulo 3, foi possivel observar se as
melhorias implantadas foram efetivas. O modo como os testes foram conduzidos, bem como

0s resultados obtidos a partir dos mesmos, estdo descritos nas subsecdes subsequentes.

4.1 Realizacao dos testes

Os testes foram conduzidos utilizando seis bases de dados, de forma que a primeira
possui uma volumetria menor e menos atributos e as demais sdo mais volumosas e possuem
dados sobre o mercado de ac¢Ges para empresas distintas, contemplando dados como a variagéo
dos precos das aces, isto €, 0 preco das mesmas ao entrarem no mercado, suas altas, baixas e
a data nos quais esses eventos foram verificados.

A excecao do primeiro teste, que utilizou a menor base apenas para verificar se tanto o
algoritmo de base quanto o desenvolvido para o trabalho funcionavam plenamente, estes
basearam-se na medicdo do tempo de execucdo necessario para ambos os algoritmos, de forma
a verificar se houve uma melhora significativa apés a realizacdo das melhorias propostas, alem
daverificacdo dos resultados obtidos, isto €, se os algoritmos alcancaram 0s mesmo resultados
quando executados e se os dados sofreram quaisquer distorcoes.

Ressalta-se que a volumetria de cada base é diferente, de modo que a cada teste
realizado, uma volumetria maior que a anterior foi considerada. A fim de simplificar a
identificacdo de cada uma dasbases selecionadas para os testes de tempo, estas serdo chamadas
debases A, B, C e D, apelidos adotados até o fim deste documento. Natabela 2 estdo contidas

as volumetrias das bases.

Tabela 2 - Volumetria das basesde dados utilizadas.

Base de dados Registros
A 3052
B 7700
C 14991
D 29891

Fonte: Elaborada pela autora.
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Destaca-se que os testes para ambos os algoritmos foram realizados considerando
apenas o tempo de execugdo para a etapa de deteccdo de outliers, de modo a realizar uma
avaliacdo imparcial, focada apenas nas melhorias propostas. Assim, as etapas de pré-
processamento ndo foram consideradas para estes. Ainda, cada teste foi realizado cinco vezes,
de forma a garantir uma amostragem estatisticamente adequada. Os valores apresentados na
secdo a seguir foram alcancados a partir das médias desses testes.

Conforme mencionado na subsecao 3.2.1, o célculo dotempo deexecucao foi integrado
aos algoritmos, de modo que a medicdo fosse mais acurada, assim, ndo houve quaisquer
interferéncias externas nos resultados obtidos.

Ressalta-se que a comparacgdo entre as saidas adquiridas com a execucao dos algoritmos
também foi integrada ao cddigo, de forma que cada valor obtido com um dos algoritmos — isto
é, a localizacdo da sequéncia outlier dentro dabase de dados, a distancia desta para as demais
subsequéncias e a subsequéncia outlier — foi comparado individualmente ao seu equivalente,
obtido com o outro.

Os testes concernentes as etapas de analise deresultados e limpeza dos dados basearam-

se na observacao dos dados obtidos apds o processamento realizado pelo algoritmo.

4.2 Resultados obtidos

Conforme mencionado anteriormente, os testes foram conduzidos para cinco bases
diferentes, porém, considerou-se para os testes de tempo de execucao somente quatro.

Na tabela 3 estdo contidos os tempos de execucdo obtidos para cada base de dados, bem
como o valor em porcentagem a diminuicdo do tempo de processamento do algoritmo paralelo

para o algoritmo original.

Tabela 3 - Tempos de execucdo dosalgoritmos.

Tempo de execugdo dos algoritmos (ms)
Registros Algoritmo original Algoritmo paralelo % de melhoria no tempo
3052 70,23239 45,55417 35
7700 563,55024 237,60009 58
14991 2731,11081 982,12386 64
29891 12790,06624 3853,83201 70

Fonte: Elaborada pela autora.
De modo a considerar que a volumetria de cada base testada é maior que a da base
anterior, pode-se observar que quanto maior a quantidade de dados, melhor o desempenho do

algoritmo em relacdo ao original. Assim, embora nos primeiros testes a melhoria tenha sido de
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apenas 35%, tem-se que na maior das bases de dados, a base D, os testes com os algoritmos
indicaram que o tempo utilizado para a execugéo do algoritmo paralelo corresponde a 30% do
tempo necessario para a execucao do algoritmo base, ou como indicado na tabela, uma reducao
de 70%, o que representa uma execucdo 3,3 vezes mais rapida que a do algoritmo original.
Ainda, a tendéncia observada indica que esse tempo tem potencial para melhorar utilizando-se
bases ainda mais robustas. Na figura 11 esta ilustrada a melhora do algoritmo a cada teste
realizado.

Figura 11 - Tempo de processamento dosalgoritmos para todasasbases de dados.
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Fonte: Elaborado pela autora.

A partir dos testes e das etapas de processamento e verificagdo de dados presentes no
algoritmo, foi possivel observar que os dados mantiveram a sua integralidade, de forma que os
resultados obtidos por ambos os algoritmos foram os mesmos. Ainda, a limpeza realizada foi
capaz de diminuir a distancia entre a subsequéncia indicada como andmala e o restante da série

original.



39

5 Conclusao

De modo a considerar o cenario Big Data com a geracdo, manipulacdo e armazenamento de
elevados volumes de dados, além darelevancia das series temporais no mercado atual, alguns
desafios concernentes ao campo que intersecta esses dois conceitos precisam ser superados.
Além da grande volumetria de dados, ha o problema da existéncia de dados que dificultam as
andlises e a utilizacdo das informagdes contidas nessas bases, que é o caso dos outliers —
também chamados dados anémalos, ou discrepantes. Tais dados sdo responsaveis por gerar
autocorrelagdes, tendéncias, sazonalidade e lacunas nas bases, eventos que precisam ser
evitados a fim de garantir que as analises feitas sobre a base sejam confiaveis e acuradas. Dito
isso, é essencial que estratégias capazes de limpar grandes volumes de dados sejam estudadas.
O algoritmo desenvolvido para a detecgdo de outliers proposto por Keogh et al. (2006) possui
alta acuracia, porém a sua complexidade, bem como o seu tempo de processamento sdo
elevados, o que torna a sua utilizagcdo inviavel para cenarios reais com alta volumetria de dados.

No presente trabalho, inicialmente foi apresentada relevancia das séries temporais na
atualidade, bem como os conceitos de limpeza de dados, deteccdo de outliers, paralelizagdo e
o0 estado da arte, de forma a demonstrar a importancia da limpeza de dados no campo das séries
temporais e como a detecgdo de outliers pode ser uma ferramenta valiosa nesse processo. A
partir do algoritmo de Keogh et al. (2006), foi, entéo, proposta uma estratégia capaz de permitir
que grandes volumes de dados se séries temporais sejam limpos de forma eficaz e eficiente, por
meio da aplicacdo de conceitos de paralelizacdo e escalabilidade, utilizados como estratégia

para a reducdo do tempo de execucéo.

5.1 Contribuicéo Cientifica e Trabalhos Futuros

Por meio da implementagédo das melhorias propostas, com a utilizagdo dos conceitos de
paralelizacéo e escalabilidade, o trabalho desenvolvido alcangou 0s objetivos propostos, isto e,
o0 algoritmo construido indicou reducdo significativa no tempo de execugdo se comparado ao

algoritmo original. Ademais, ao final do projeto obteve-se um algoritmo que atua em duas
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frentes distintas — detecgdo de outliers e limpeza de dados — sem distor¢des nas informagdes
e de forma eficiente. Dessa forma, os resultados obtidos demonstraram que a integralidade das
informacdes processadas se manteve, de modo a garantir a confiabilidade dos dados. Portanto,
foi possivel desenvolver um algoritmo que se mostra eficaz e eficiente, capaz de lidar com
grandes volumes de dados, de forma a possibilitar a sua aplicacdo em diversos cenarios.

Para trabalhos futuros, prope-se a melhoria daetapa de pré-processamento dos dados,
essencial na execucdo do algoritmo, de forma a aumentar ainda mais a performance do mesmo.
Para este propdsito, propde-se o estudo de estratégias capazes de permitir que 0s conceitos de
paralelizacdo também possam ser aplicados para esta etapa. Ainda, sugere-se que uma aplicacao
baseada no algoritmo seja desenvolvida, isto é, a criacdo de uma interface para facilitar a

experiéncia de usuarios que necessitem realizar a limpeza de séries temporais.
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APENDICE A - Algoritmo baseado
em forca bruta

O algoritmo realiza o processo de deteccdo de subsequéncias como outliers da seguinte
maneira: primeiro, este define as variaveis de controle melhor_dis ate agora e
melhor_loc_ate_agora, utilizadas para verificar qual subsequéncia de dados possui a melhor
distancia em relagdo a subsequéncia que esta sendo analisada e qual a localizagdo dessa
subsequéncia. Apds, inicia-se o loop externo, que define qual sera a subsequéncia analisada e
define-se um valor alto para a variavel dist_vizinho_mais_prox, que controla qual a distancia
entre a subsequéncia que serd analisada e a subsequéncia mais proxima desta.

Inicia-se, entdo, o loop interno. Este define qual a subsequéncia serd comparada a
definidaanteriormente. Entdo, a primeira etapa deste trecho consiste em verificar se a sequéncia
analisada é a mesma que estd sendo comparada a ela. Caso ndo seja, calcula-se a distancia entre
elas e atualiza-se a variavel dist_vizinho_mais_prox. Encerra-se o loop interno. Ao fim do loop
externo, verifica-se se a distancia para o vizinho mais préximo € maior que a melhor distancia
encontrada. Caso seja, atualiza-se as variaveis de melhor distancia e localizacédo, atribuindo a
elas os valores da distancia do vizinho mais proximo e sua localizacdo, respectivamente.
Retorna-se, por fim, o par de melhor distancia e localizacéo.

O pseudocodigo do algoritmo em questdo esta exposto na Tabela 4.

Tabela 4 - Pseudocodigo do Algoritmo baseado em “forga bruta”

[EnY

‘Fungéo [dist, loc] = Forca_Bruta (T,n)

N

| melhor_dist_ate_agora=0

| melhor_loc_ate_agora=NaN

w

4 |

5 |Para p=1laté|T|-n+1 /I Comeco do Loop externo
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11

12

16

17

18

19

dist_vizinho_mais_prox =infinito

| Parag=1até|T|-n+1

Se |p-q|>=n

| Se Dist [tp,...,tp+n-1], [tq,...,tq+n-1] < dist_vizinho_mais_prox

dist_vizinho_mais_prox = Dist(tp,....tp+n-1, tq,...,tqg+n-1)
| Fim se
| Fim se
| Fim para
| Se dist_vizinho_mais_prox>melhor_dist_ate_agora
| melhor_dist_ate_agora =dist_vizinho_mais_prox
| melhor_loc_ate_agora=p
| Fim se
|Fim para

| Retorna [melhor_dist_ate_agora, melhor_loc_ate_agora]

/I Comecgo do Loopinterno

/I Verificase é a mesma
subsequéncia

/I Fim da verificagdo

/I Fim do loop interno

/I Fim do loop externo
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Fonte: Adaptado de Keogh et al. (2006)



