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Resumo

Atualmente, os estudos sobre o problema da classificacao de séries temporais tem se
concentrado em elaborar abordagens em dois formatos: baseado em fungoes de distancia
entre itens do conjunto de dados, e baseado em um procedimento de dois estagios, onde as
séries temporais sao transformadas em vetores de caracteristicas, permitindo o emprego de
técnicas de classificacao convencionais. Neste contexto, nao tem sido notado na literatura
estudos baseados na anédlise de propriedades intrinsecas do processo gerador da série temporal
como, por exemplo, o determinismo. Neste trabalho de mestrado, é proposta uma abordagem
para o problema da classificacao de séries temporais, projetada em dois estdgios e baseada
na analise de propriedades intrinsecas de determinismo e de estocasticidade. Primeiramente,
cada série temporal é processada pelo modelo autorregressivo (AR) e pelo Gréafico de Re-
corréncias, para modelar as influéncias estocasticas e deterministicas, presentes nas séries
temporais. Posteriormente, sao extraidas caracteristicas, a partir da nova representacao,
que compodem 0 novo espaco caracteristico. Para a classificacdo em si, optou-se pelo SVM
em seu formato convencional. Tomou-se como abordagem de referéncia da literatura, o
classificador 1-NN com funcoes de distancias Euclidiana, DTW e DTW otimizado por janela
de busca. Os experimentos foram executados sobre os conjuntos de dados do repositério
UCR. Os resultados finais mostram que o desempenho de classificacao é competitivo, ou
superior, a melhor configuragao 1-NN em 19 de 41 conjuntos de dados. Nao obstante, os
resultados evidenciam, também, a necessidade de uma investigacao mais aprofundada sobre
as influéncias das propriedades intrinsecas, e outras técnicas da area de analise de séries
temporais, quando aplicadas na tarefa de classificacao.

Palavras-chave: classificacao de séries temporais, analise de séries temporais, modelo
autorregressivo, Grafico de Recorréncia, determinismo, Anélise de Quantificacao de Recor-
réncia.
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Abstract

Recently, the research on time series classification problem has focused on designing
approaches based on distance functions (similarity measures) or two-step procedure. Within
this context, we have found no study that considers the intrinsic properties of the time series
generation process, namely, determinism and stochasticity, when discriminative modeling.
This work presents an approach to the time series classification problem. This approach,
which uses a two-step procedure, is based on influences analysis of the determinism and
stochasticity intrinsic properties. Firstly, each time series of the dataset is fitted by auto-
regressive model (AR) and plotted in recurrence plot in order to analyze the stochasticity
and determinism influences, respectively, embedded into the time series. Then, the fea-
ture extraction is performed by AR coefficients extraction and Recurrence Quantification
Analysis. The feature vectors are used as input to a standard SVM classifier. In order
to evaluate the effectiveness of the proposed approach, we compare the experimental results
with results of the literature reference approaches, the 1-NN classifier with Euclidean distance
and Dynamic Time Warping functions. The experiments were performed with datasets of
the UCR repository. The results show that the approach performance is similar to (or better
than) the best configuration 1-NN, in 19 of 41 datasets. Nevertheless, the achieved results
reveal the need for further research on the influences analysis of generating process intrinsic
properties, as well as other time series analysis techniques, when employing them in the time
series classification task.

Keywords: time series classification, time series analysis, autoregressive model, Recur-
rence Plots, determinism, Recurrence Quantification Analysis.
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Capitulo 1

Introducao

1.1 Contexto e Motivacao

A facilidade em reconhecer rostos, compreender palavras pronunciadas e manuscritas, ou
identificar se uma fruta esta madura pelo seu cheiro, por exemplo, demonstra a habilidade do
ser humano em reconhecer padroes e caracteristicas em formas e objetos. De fato, essa é uma
habilidade pela qual o ser humano se destaca, principalmente pela capacidade de explora-la
e desenvolvé-la facilmente [1]. Naturalmente, com o advento dos computadores, surgiu a
possibilidade de se automatizar tais tarefas, uma vez que o processo de reconhecimento de
padroes, eficiente e confidvel, seria imensamente 1til em diversos dominios de aplicagoes [2].

Por outro lado, a facilidade com a qual o ser humano lida com tarefas de reconhecimento
de padroes camufla processos complexos inerentes a identificacao, ao reconhecimento e, em
geral, a andlise dos dados em si. Lidar com tal complexidade computacionalmente é um
grande desafio que atrai cientistas de diversas areas do conhecimento. Na época em que
grandes empresas passaram a investir efetivamente em pesquisas nessa area, notavelmente a
partir de 1960, solucoes eram fortemente vinculadas ao dominio da aplicacao.

A medida que a evolucao computacional continua, em processamento e em producgao
e consumo de dados, ganhou proporcoes sem precedentes, pesquisadores, principalmente
cientistas na area da computacao e estatistica, passaram a almejar algo diferente: solucoes
generalistas e inovadoras, e nao somente resolugoes especialistas de dominio [3-5]. De
fato, a capacidade computacional disponivel atualmente viabiliza procedimentos de alta
complexidade, de andlise e extragao de informagoes tacitas, invidveis manual e visualmente.

Além disso, a quantidade massiva de dados sendo produzida hoje em redes sociais, censos
demograficos, monitoramento de eventos da natureza, comércio, mercado financeiro, sistemas
de vigilancia, dentre outros, reafirma o grande desafio de se descobrir e utilizar informacoes
de forma eficiente. Em muitas das circunstancias previamente apontadas, constitui-se um
tipo diferente de dado, a série temporal.

As séries temporais sao observagoes tomadas sequencialmente no tempo que podem, em
geral, apresentar estruturas de correlagao sobre observacoes adjacentes. Tal caracteristica
restringe a utilizagao de técnicas estatisticas convencionais. A &rea de Analise de Séries
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Temporais fornece um ferramental matemaético, capaz de identificar e modelar tal correlacao

6,7).

Em geral, o objetivo da modelagem é identificar propriedades de interesse para aproximar
o processo gerador dos dados. Assim, é possivel estimar valores ainda nao conhecidos e
tomar decisoes antecipadamente. Nesse contexto, em [8], é apresentada uma abordagem
para predicao de eventos futuros através da modelagem de séries temporais. A abordagem
propoe uma taxonomia que conduz o procedimento de escolha da técnica de modelagem
mais adequada, considerando propriedades como o determinismo, a linearidade, e a estaci-
onariedade, intrinsecas do processo gerador da série temporal. Com o mesmo propésito, o
trabalho realizado em [9], propoe uma abordagem para modelagem hibrida, cuja propriedade
de determinismo é analisada como uma componente da série temporal.

Por outro lado, a modelagem no contexto de Mineracao de Dados de Séries Temporais esta
relacionada a tarefas como a representacao e a classificacao. Basicamente, neste contexto, os
trabalhos buscam por representacoes com maior potencial informativo, através da reducao
de itens redundantes do conjunto de dados, através de transformacoes que reduzem o espaco
de caracteristicas, ou através da “expansao” dos dados para evidenciar informagoes implicitas
relevantes.

Durante a andlise da literatura neste trabalho de mestrado, buscou-se por estudos que
relacionassem a andlise das propriedades intrinsecas do processo gerador, principalmente
dirigidos pela taxonomia proposta em [8] ou similares, com a tarefa de classificacao de
séries temporais. Entretanto, nenhum trabalho foi encontrado. Nesse sentido, nota-se na
literatura, que hé uma lacuna entre a tarefa de classificacao de séries temporais e a anélise
das propriedades intrinsecas do processo gerador, como realizado em [8,9].

1.2 Objetivo

O principal objetivo deste Trabalho de Mestrado, é propor uma abordagem para o
problema da classificagdo de séries temporais, inspirando-se nas metodologias apresentadas
em [8,9]. Especificamente, a abordagem proposta é baseada na classificagdo em dois estégios:
as séries temporais sao modeladas através de técnicas apropriadas para as propriedades in-
trinsecas de determinismo e estocasticidade, Grafico de Recorréncia e modelo autorregressivo
(AR), respectivamente. Em seguida, caracteristicas inerentes as novas representagoes sao
extraidas, compondo, assim, o espaco caracteristico. No segundo estagio, o classificador
SVM ¢é empregado para realizar a classificacao, propriamente dita.

Para analisar empiricamente a abordagem proposta, é necessaria a definicao de alguns
objetivos especificos:

1. Analisar o desempenho sobre os conjuntos de dados do Repositério UCR [10];
2. Analisar estratégias para a definicao da ordem do modelo AR,;

3. Analisar o potencial discriminativo das caracteristicas extraidas através da observacao
das influéncias deterministica e estocdstica, presentes nas séries temporais;

4. Analisar os efeitos da combinacao das caracteristicas propostas;
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5. Comparar as abordagens proposta e de referéncia da literatura.

A partir dos objetivos especificos, notou-se que a abordagem proposta alcanga seu melhor
desempenho sobre uma combinagao dos conjuntos de caracteristicas proposta, e que é possivel
verificar que a abordagem proposta é superior, ou similar, em 19 de 41 conjuntos de dados.
Dessa forma, qualificou-se a abordagem proposta, como uma abordagem promissora.

1.3 Estrutura do Texto

Esta Dissertacao de mestrado se organiza da seguinte maneira: no Capitulo 2 sao intro-
duzidos os fundamentos sobre a andlise de séries temporais, apresentando elementos basicos
e uma breve explicagao sobre processos geradores e suas propriedades intrinsecas.

No Capitulo 3, a classificacao é tomada como uma tarefa de Mineracao de Dados. Dessa
forma, alguns dos principais conceitos de mineracao sao brevemente relacionados.

A abordagem proposta neste trabalho, bem como as técnicas envolvidas sao apresentadas
no Capitulo 4.

O Capitulo 5 é reservado para a analise experimental, descrevendo-se a metodologia, uma
breve descrigao dos conjunto e analise dos resultados.

No Capitulo 6 sao apresentadas as conclusoes gerais e direcoes para trabalhos futuros.



Capitulo 2

Analise de Séries Temporais

Uma série temporal é uma colecao de observacoes tomadas sequencialmente ao longo
do tempo [11]. Tais observagoes, capturadas e analisadas em ordem cronolégica, ja eram
realizadas desde os primérdios das ciéncias naturais, quando a astronomia babilonica pre-
dizia eventos astronomicos, observando as posi¢oes das estrelas e planetas [6]. Atualmente,
observagoes desse tipo sao realizadas em diversos dominios, por exemplo: na economia,
observando-se exportacoes mensais; no estudos de fenomenos fisicos, como na meteorologia
e geofisica; em estudos demograficos; no controle de processos de producao industrial; e na
medicina, com sinais biol6gicos como eletroencefalograma e eletrocardiograma [12,13].

A caracteristica que distingue uma série temporal de qualquer outra colecao de dados
¢ a dependéncia que normalmente existe entre suas observagoes adjacentes no tempo. Tal
dependéncia restringe o uso de métodos estatistico convencionais, fundamentados sobre dados
independentes e identicamente distribuidos, de modo que a eficacia dos resultados obtidos
sobre dados temporais nao é garantida. Dessa forma, tem-se novos desafios conceituais e
técnicos ao se trabalhar com dados temporais. Tais desafios sao sistematicamente abordados
pela Anélise de Séries Temporais [6]. Os principais objetivos nessa drea, segundo [11,12,14],
sao:

1. Sumarizar os dados, como uma andlise inicial das propriedades explicitas das séries
temporais. Por exemplo, tendéncia e sazonalidade. Construir graficos, histogramas e
diagramas de dispersao também auxilia na compreensao das variacoes nos dados;

2. Controlar o processo gerador. Considerando conceitos de sistemas dinamicos, é possivel
determinar um modelo entrada-saida e, se necessario, adequar seus parametros e a série
temporal de entrada X (t), para se obter a série temporal de saida desejada Y (t);

3. Investigar e modelar o processo gerador da série temporal;

4. Compreender as influéncias que uma série temporal pode exercer sobre outras. Por
exemplo, relagoes de causalidade;

5. Classificar, como uma tarefa de aprendizado de maquina baseada em reconhecimento
de padroes;

6. Predizer valores futuros da série temporal, através de valores atuais e passados.
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Em todos os objetivos, modelos mateméticos probabilisticos e/ou deterministicos sao
empregados para representar o comportamento dos dados que evoluem com o tempo.

2.1 Elementos e Terminologias

Uma série temporal X (t) = {xy, z3, ..., z,} representa a realizacao de um processo cujos
valores observados formam uma trajetéria no tempo [7]. Se 7' é um conjunto discreto de ins-
tantes de tempo equidistantes, tal que t € T, entao X () é dita ser discreta. Diferentemente,
uma série temporal é dita ser continua, quando suas observacoes sao tomadas continuamente
no tempo, por exemplo, quando T = [0, 1].

Naturalmente, o uso do computador para processar tragos e sinais continuos (por exemplo,
eletrocardiograma) exige a digitalizagao dos valores de modo que uma série temporal discreta
possa surgir da amostragem dos valores no tempo continuo [13]. Uma série temporal discreta
também surge com a agregagao de valores de um certo periodo (por exemplo, total de vendas
mensais). Tanto a amostragem quanto a agregacao, no entanto, resultam em perda de
informacao, um vez que dados sao descartados ou abstraidos, respectivamente [15].

Um outro aspecto importante é o relacionamento encontrado, frequentemente, entre
duas (ou mais) séries temporais em um dado dominio. Nesse sentido, define-se M(t) =
{X1(t), Xao(t), ..., X4(t)} como uma série temporal multivariada, sendo ¢ o nimero de compo-
nentes univariadas. Por exemplo, é possivel relacionar mudancas na temperatura dos mares
com a quantidade de peixes encontrados neles, ao longo de alguns anos [6]. Nesse caso,
q = 2 corresponde as componentes univariadas temperatura das aguas do mar e quantidade
de peixes observados, ambos ao longo do tempo.

A partir dos elementos de terminologia previamente expostos, e restringindo o escopo
deste trabalho de mestrado a séries temporais univariadas, é possivel explorar e buscar por
informacgoes que podem, ou nao, estar presentes nos dado de séries temporais. Uma analise
classica sobre o comportamento dos dados propoe um modelo para séries temporais no qual
é possivel analisar trés comportamentos inerentes a X (¢): a tendéncia, a sazonalidade e a
aleatoriedade [7,16]. Cada comportamento constitui uma componente do modelo, tal que

X(@t)=T(t)+ S(t)+ Z(1).

A tendéncia T(t), representa a trajetéria da série temporal a longo prazo, ou seja, uma
funcao suave do tempo influenciada por fatores observados em periodos longos de tempo e
que altera a média. A componente sazonal S(t) expoe o comportamento ciclico (periédico)
observado em periodos curtos de tempo. Por fim, se removidas T'(t) e S(t) de X (t), resta a
componente aleatéria Z(t), que é caracterizada pelo comportamento puramente aleatério, ou
um ruido branco'. Um material detalhado sobre a aplicacdo deste modelo e suas variacoes,
pode ser encontrado em [7].

'Uma série de valores aleatérios nao correlacionados, com média zero (u = 0) e varidncia finita
(var(Z(t)) = o?).
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2.2 Processos Geradores e Modelos

As séries temporais possuem outras propriedades além daquelas exploradas pelo modelo
classico. Essas propriedades ficam evidentes quando se investiga os processos geradores dos
dados. Ao reconhecer o processo gerador de uma série temporal, é possivel escolher técnicas
de analise mais adequadas aos comportamentos que seus dados podem exibir.

No estudo apresentado em [8] sdo apontadas trés propriedades intrinsecas, o determi-
nismo, a linearidade, e a estacionariedade. Nesse estudo, foi proposto um roteiro, apresen-
tado na Figura 2.1, que direciona a andlise das propriedades intrinsecas da série temporal.
Através deste roteiro, é possivel selecionar técnicas de modelagem que melhor se adequam
as propriedades intrinsecas reveladas nos dados.

Série Temporal

Estocastica

Nao Linear
Estacionaria ’ Nao Estacionaria ‘

Figura 2.1: Classificagdo dos processos geradores de séries temporais. Adaptado de [§].

Deterministica

Linear

O contexto deste trabalho de mestrado abrange o estudo dos comportamentos deter-
ministico e estocastico intrinsecos das séries temporais. Nao obstante, ha a necessidade
em compreender as demais propriedades, a linearidade e a estacionariedade, uma vez que
também sao fundamentais no estudo de séries temporais quando se emprega técnicas de
andlise oriundas da area de sistemas dinamicos.

Um sistema é um conjunto de “elementos” que interagem entre si. O conceito de “dina-
mica” implica em movimento ou mudanca. Nesse sentido, um sistema dinamico pode ser
definido como um conjunto de elementos que interagem entre si ao longo do tempo [17].

O “elemento” do sistema pode ser tomado como um conjunto de varidveis que compoem
um “estado”. Este “estado” representa um objeto (seus atributos) em um determinado
instante de tempo, em um dado problema. A “dinamica”, por sua vez, implica em uma regra
que estabelece alguma estrutura de correlacao entre estados adjacentes no tempo. Assim,
um sistema dinamico é composto por um conjunto de estados e uma regra que determina um
estado atual em funcao dos estados passados. Esta definicao deve ser considerada quando o
sistema dinamico for tratado em espaco de fases.

As definigoes prévias de sistema dinamico, apesar de breves, sao suficientes para seguir no
contexto deste trabalho de mestrado. Nas se¢oes seguintes sao apresentadas, sucintamente, as
propriedades intrinsecas determinismo e estocasticidade, e as técnicas de andlise e modelagem
mais adequadas de interesse deste trabalho de mestrado. Tais propriedades e técnicas sao
expostas sob o ponto de vista depreendido da fundamentacao tedrica para o roteiro de anélise
apresentado em [8].
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2.2.1 Séries temporais e ferramentas deterministicas

Uma série temporal deterministica possui comportamentos recorrentes, cujos valores
futuros sdo determinados exatamente por um modelo matemético, sem incertezas [13]. Tais
sistemas, por exemplo a movimentacao das galdxias, se comportam deterministicamente de
modo a ser possivel predizer um estado futuro a qualquer momento, uma vez que as condi¢oes
iniciais sao exatamente conhecidas.

Na pratica, no entanto, alguns desses sistemas sao muito sensiveis a flutuagoes e pequenas
pertubacoes nas condigoes iniciais. Nesses sistemas, referidos como cadticos, predicoes
de longo prazo podem ser impossiveis [18,19]. Além disso, a anédlise através de modelos
lineares, ou seja, da parcela temporal e de propriedades de segunda ordem (por exemplo,
o correlograma) poderd mostrar uma série temporal de comportamento completamente
aleatério [15]. Para compreender tais variagoes, técnicas da area de sistemas dinamicos
e da Teoria do Caos podem auxiliar na modelagem e andlise dos comportamentos embutidos
nas séries temporais [20]. Ao revelar essas informagoes técitas, é possivel identificar padroes
(repeticoes) e, assim, realizar tarefas como classificagdo ou agrupamento.

Uma abordagem bem conhecida é a imersao no espago de fases baseada em atrasos de
tempo, proposta em [21]. Basicamente, o objetivo é transformar os dados de uma série
temporal univariada, em um conjunto de estados (pontos) dentro de um espago Euclidiano
multidimensional: a série temporal X (t) = {1, s, ...,z,} pode ser reconstruida num es-
pago com m dimensoes, onde a observacao x; € X (t) passa a ser representada pelo ponto
x;(m, T) = (%i, Titr, .- Tit(m—1)r), tal que 7 representa a fase (atrasos de tempo — time delay).
Tal abordagem foi motivada pela necessidade em desdobrar os dados da série temporal, no
espaco de fases, para a analise do atrator do sistema dinamico em busca de comportamentos
somente revelados em um espago de maior dimensao.

Para a aplicacao dessa abordagem, é necessario ter em maos as dimensoes de separacao 7
e de imersao m. Neste trabalho de mestrado, sao utilizadas as técnicas Auto-Mutual Informa-
tion (AMI) e False Nearest Neighbors (FNN), para estimar tais dimensdes, respectivamente.

a b,

Figura 2.2: Sistema de Rossler: a) como série temporal e b) reconstruido no espago de fases. A
nogao de estados vizinhos no espago de fases pode ser visualizada em b), onde os dois pontos pretos
sao vizinhos. O ponto cinza nao é vizinho deles, considerando a distancia imposta pelo circulo.
Adaptado de [8,19].

Em [22] é proposta a abordagem que se utiliza da técnica AMI para estimar 7. Su-
mariamente, AMI é aplicada sobre a série temporal diversas vezes, com deslocamentos de
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tempo (lags) incrementados sequencialmente. A dimensao de separacao 7 é determinada
pelo lag responsavel pelo primeiro valor minimo de AMI calculado sobre a série temporal.
Em [23] é proposta a abordagem para se estimar a dimensao de imersao m baseada na técnica
FNN. Basicamente, calcula-se os vizinhos mais préximos para cada ponto da trajetéria no
espaco de fases, iterativamente, incrementando o niimero de dimensoes do espago. Quando
o incremento de dimensdo altera (aumenta) a distancia entre pontos, tem-se pontos falsos
vizinhos, indicando que sao necessarios mais incrementos no nimero de dimensoes. Se,
porém, o incremento na dimensao nao revela nenhum falso vizinho, entao a dimensao atual
é a dimensao de imersao adequada.

Um exemplo de uma série temporal desdobrada no espaco de fases pode ser visualizado
nas Figuras 2.2 (a) e (b). A série temporal exibida na Figura 2.2 (a) é obtida do sistema de
Rossler configurado com os parametros a = 15,b = 0,2, e ¢ = 10.

2.2.2 Séries temporais e ferramentas estocasticas

Uma série temporal é dita estocédstica se representa uma realizacao de um processo
estocdstico, {X(t),t € N}. Tal processo é considerado como um fenémeno estatistico que
evolui ao longo do tempo, de modo que as observacoes podem ser descritas em termos de
distribuicao de probabilidade. Os dados futuros sao parcialmente determinados por valores
passados e/ou determinados de forma aleatéria [11].

Um sistema estocdastico é caracterizado como linear ou nao linear. Se a série temporal
exibe um comportamento linear, entao existe uma fungao v(j) que determina um relaciona-
mento linear entre a entrada X (t) e a saida Y'(t), na forma Y'(¢) = 372 v(j) X (t — j) [L1].
Os objetivos da andlise sobre tais séries temporais se concentram em estimar v(j) supondo
que X (t) e Y (t) sejam conhecidas; predizer valores de Y (¢); e controlar Y (¢) ajustando-se

convenientemente X (¢) a fim de evitar os efeitos de pertubagoes no sistema [7,15].

Em diversas situagoes, no entanto, principalmente em sistemas reais, as séries temporais
podem ser geradas por processos nao lineares. As observagoes de tais séries apresentam
variacoes no comportamento durante a coleta, como mudangas repentinas, nao invertibilidade
e variancia condicional. Nesses casos, as observagoes sao obtidas através de combinagoes nao
lineares entre valores passados e ruidos, compondo, portanto, séries temporais mais dificeis
de se estudar e modelar [8]. Tais séries temporais podem ser modeladas por técnicas nao
lineares, como o modelo autorregressivo com heteroscedasticidade condicional (ARCH) e por
filtros que removem a componente nao linear, tornando a série linear [7].

As séries temporais lineares podem, ainda, serem caracterizadas como estacionarias ou
nao estacionarias (Figura 2.1). As séries estaciondrias exibem um estado particular de
equilibrio estatistico, onde a trajetéria da série temporal evolui aleatoriamente ao redor
de uma média constante. Se a distribui¢ao de probabilidade associada aos n valores de X (t),
dado o conjunto de instantes T' = {1, ts, ..., t,, }, for a mesma considerando um deslocamento
de k sobre T, tal que T = {ti1k,to1k,---s tnik}, de modo que ambas média e variancia
permanecam constantes, entao a série é dita estritamente estacionaria. De modo menos
restritivo, se uma série temporal possui média constante e autocovariancia que dependa
somente de k, entao a série temporal é dita fracamente estacionaria, ou estaciondaria de
segunda ordem. Tais séries temporais sao modeladas através de técnicas estatisticas, como a
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familia classica de modelos de erro (ou de regressao), modelos autorregressivos (AR), modelos
de médias méveis (MA), e modelos autorregressivos e de médias méveis (ARMA) [7,11].

Diferentemente, uma série nao estacionaria geralmente apresenta comportamento evo-
lutivo, principalmente devido a presenca de tendéncia. Nesses sistemas, a média tende a
aumentar ou diminuir quando novas observacoes subjacentes sao consideradas. Por exemplo,
as séries temporais economicas apresentam tendéncias, sendo o caso mais simples aquele em
que a série evolui ao redor de uma reta, de inclinagdo positiva ou negativa (tendéncia linear).
Outro caso é o de sistemas com comportamentos explosivos, como uma colonia de bactérias
que cresce muito rapidamente [7,11]. As séries nao estacionarias podem ser modeladas por
métodos como autorregressivos integrados e de médias méveis (ARIMA) ou, simplesmente,
através de filtros que removem a componente tendéncia, tornando a série estacionaria [24]

Como visto previamente, o comportamento estocastico e suas variacoes podem ser anali-
sados com melhor efetividade, empregando-se técnicas adequadas, considerando o roteiro de
andlise proposto em [8]. Uma dessas técnicas é de especial interesse para este trabalho de
mestrado, o modelo autorregressivo (AR).

O modelo AR é baseado na ideia de que o valor atual z; da série temporal X (¢) pode
ser explicado através da relacao entre p valores anteriores, x;_1,%;_2,...,%;—, € um termo
aleatério €;. Formalmente, uma série temporal X (¢) pode ser modelada através de um
processo autorregressivo de ordem p, referido por AR(p) e definido pela soma ponderada

Ti = Q1Ti—1 + Qoo + ...+ ¢p$zep + €

onde ¢; denota um processo puramente aleatério de média zero e variancia constante, e
{¢p} o conjunto dos coeficientes [6,15]. O modelo assemelha-se ao modelo de regressao
miultipla, porém X (t) é regredida sobre suas p observacoes passadas, ao invés de varidveis
independentes.

A aplicacao do modelo sobre uma série temporal exige a definicao da ordem p. Esse valor
pode ser estimado através das abordagens que utilizam critério de informacao, como o Akaike
Information Criteria (AIC) [25] e o Bayesian Information Criteria (BIC) [26]. Apds definir a
ordem p, pode-se seguir a estimacao dos coeficientes, para o ajuste do modelo. Para esse fim,
geralmente sdo empregados os estimadores de Méxima Verossimilhanga e de Yule-Walker [11].
Além destes, a estimacao por meio do método dos Minimos Quadrados também é empregada
embora, em teoria, nao seja adequado no contexto de autorregressao [15]. Em [11,15] é
possivel encontrar descrigoes detalhadas sobre a aplicagao e vantagens/desvantagens de cada
um dos métodos previamente citados, tanto para a selecao do modelo quanto para a estimacgao
dos coeficientes.

Neste capitulo foram apresentados, brevemente, alguns conceitos e terminologias abran-
gidos pela Andlise de Séries Temporais e suas intersec¢oes com outras grandes areas de
estudo, como Sistemas Dinamicos e Estatistica. FEssa fundamentacao tedrica é suficiente
para prosseguir no escopo deste trabalho. No Capitulo 3 é apresentada a segunda parte da
teoria envolvida no escopo deste trabalho, a Classificacao como uma tarefa da Mineracao de
Dados de Séries Temporais.



Capitulo 3

Classificacao de Séries Temporais

Em seu aspecto amplo, a mineracao de dados pode ser vista como um arcaboucgo que
fornece diversas tarefas para um roteiro de analise. Cada tarefa, por si s, compoe grandes
campos de estudos. Neste trabalho de mestrado, o procedimento de classificacao é tomado
como uma tarefa que compde a mineracao de dados. Especificamente, neste Capitulo
apresenta-se alguns referenciais na area de classificagao de séries temporais e a relacao com
outras tarefas, como a representacao e o agrupamento de séries temporais. Adicionalmente,
sao apresentados trabalhos da literatura que exploram alguns dos conceitos expostos, e que
se relacionam a este trabalho.

3.1 Mineracao de Dados - Sintese

Desde o advento das tecnologias computacionais e de informacgao, grande esfor¢co tem
sido empregado para tornar os computadores tomadores de decisoes. O primeiro sistema
a simular, realmente, protocolos humanos de resolu¢ao de problemas foi, provavelmente,
o General Problem Solving, em 1959 [27]. De fato, o grande objetivo, entao, era fazer o
computador “pensar humanamente” [28]. Decorrente disso, a pesquisa em reconhecimento de
padroes se desenvolveu significativamente a partir dos anos de 1960, por uma perspectiva mais
multidisciplinar. Pesquisadores ingressavam nesse campo com problemas reais, de dominios
diversos. Tais esforcos, somados as teorias estatisticas e da probabilidade, contribuiram para
a formagao de uma base sélida que se desenvolve continuamente [4,5].

Mais recentemente, devido principalmente aos avangos de recursos computacionais, pes-
quisadores tém se voltado mais para o desenvolvimento de metodologias, ou seja, mais
enfoque sobre os meios, buscando generalizagoes e metodologias inovadoras, do que resolugoes
especialistas de dominio [3,5]. De fato, a capacidade computacional disponivel atualmente
viabiliza procedimentos de alta complexidade, de andlise e extracao de informagoes tacitas,
inviaveis manual e visualmente.

Além disso, a quantidade massiva de dados sendo produzida hoje em redes sociais, censos
demograficos, monitoramento de eventos da natureza, comércio, mercado financeiro, sistemas
de vigilancia, dentre outros, reafirma o grande desafio de se descobrir e utilizar informacoes
de forma eficiente. A mineracao de dados é a grande area de pesquisa e aplicacao que lida
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com este desafio. Esta compoe um arcabouco de tarefas e define, no contexto deste trabalho,
o campo de Aprendizado de Méquina [29]. Para uma fundamentacao conceitual e tedrica
completa sobre o campo de aprendizado de maquina, recomenda-se [28, 30].

Ao minerar dados, busca-se basicamente por padroes através da descoberta de informa-
¢oes ou estruturas implicitas neles [31]. Para isso, a Mineragao de Dados fornece uma colegao
de tarefas para andlise, podendo ser empregadas conforme a adequabilidade de cada uma ao
problema em questdo. Em [32], as tarefas sdo enquadradas em algumas categorias:

Analise Exploratoéria: sao técnicas que visam explorar os dados, visualmente e interati-
vamente, como andlise através de graficos e observagoes tabuladas;

Modelagem Descritiva: as tarefas revelam informagoes sobre os dados ou sobre o respec-
tivo processo gerador, como segmentacao, analise de grupos e agrupamento;

Modelagem Preditiva: abrange tarefas que permitem construir modelos com o objetivo
de estimar valores de varidveis, a partir do conhecimento dos valores de outras. Sao
tarefas de regressao/classificacao e predi¢ao de valores futuros (previsao);

Descoberta de Padroes e Regras: abrange técnicas cujo objetivo é detectar padroes e
comportamentos nos dados.

Dentre as tarefas enquadradas nas categorias listadas previamente, algumas sao relevantes
para este trabalho de mestrado, como a regressao, o agrupamento e a classificacao. O pré-
processamento pode ser considerado como uma etapa onipresente na mineracao de dados.
Detalhes sobre outras tarefas, tais como descoberta de regras de associagao, consultas por
conteudo, visualiza¢do, e a mineragdo no contexto de grandes bases de dados (Data Wa-
rehouse) podem ser encontrados em [33,34].

Pré-processamento

O pré-processamento dos dados é um passo necessario para se obter resultados efetivos
da andlise. Os dados sao provenientes de observacoes de fenomenos que estao sujeitos a
ruidos, observagoes discrepantes ao fluxo natural (outliers), observagoes coletadas em escalas
distintas, além de falha durante a coleta (missing values). Classificadores e técnicas de
agrupamento podem ter seus resultados enviesados, incoerentes ou, ainda, sem sentido, se a
tarefa de pré-processamento nao for empregada.

Os dados de séries temporais também estao sujeitos a ruidos, outliers, diferenca de escala,
e valores faltantes. Algumas técnicas de processamento de sinais, como filtros digitais,
transformadas ou técnicas de decomposicao que propiciam a manipulacao de funcgoes de
base [35,36], podem ser empregadas para lidar com séries temporais ruidosas. Além disso,
técnicas de interpolacdo podem ser empregadas para lidar com valores faltantes [31].

A diferenca em escalas de amplitude entre séries temporais, ou mesmo entre atributos
de dados estaticos, é um problema que pode ser resolvido com técnicas de normalizacao. As
mais empregadas sdo min-maz e de média zero (z-core) [33].
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Muitas técnicas de mineracao se baseiam no conceito de distancia, ou similaridade,
entre os dados. A distancia Euclidiana, dentre outras medidas, é uma técnica que exige
normalizagao [33] e filtragem de ruidos [37,38]. Uma revisao detalhada em pré-processamento
de dados pode ser encontrada em [39].

Regressao

A tarefa de regressao tem como objetivo modelar o relacionamento entre variaveis de um
determinado problema. Com tal modelo, é possivel analisar comportamentos e tendéncias
sobre os dados e, principalmente, predizer o valor de alguma varidavel de interesse.

Uma técnica bem conhecida é a regressao linear, onde as dependéncias sao modeladas
a partir da combinacao linear entre observacoes e parametros auxiliares. O caso comum é
quando o problema pode ser definido na forma y = f(x), onde y pode ser estimado por
Yy = 17 + w9 + £. Nesse caso, o processo de regressao se resume em estimar os parametros
(coeficientes) ¢1; e @o; para cada atributo preditivo x;, representando o efeito que esse
atributo tem sobre a varidvel de resposta y [40]. Com os parametros estimados, é possivel
predizer valores desconhecidos de y.

Outra técnica muito conhecida, a regressao nao linear, envolve combinagoes nao lineares
entre atributos preditivos e parametros. Redes Neurais Artificiais de propagacao direta
(feed-forward Artificial Neural Networks - ANN) e Méquinas de Vetores de Suporte (Support
Vector Machines - SVM) sdo exemplos de técnicas que empregam regressao nao linear para
predizer valores de interesse [31].

Agrupamento (Clustering)

Clustering é uma tarefa descritiva empregada para revelar automaticamente grupos
(clusters) inerentes ao conjunto de dados. Esta tarefa é realizada sem conhecimento prévio
dos dados, baseando-se em identificagdo de padroes ou fungdes de custo [2]. Sem rétulos
para apoiar a discriminacao dos itens do conjunto de dados, caracteriza o que se define como
Aprendizado de Maquina Nao Supervisionado.

Em geral, os grupos sao revelados a partir de fungoes de custo, como densidade ou
distancia entre os itens do conjunto de dados. O agrupamento através da densidade en-
contra aglomerados densos em regioes com populacao relativamente esparsa. Uma técnica
muito conhecida é o algoritmo Density Based Spatial Clustering on Applications with Noise
(DBSCAN). Quando se emprega medidas de distancia, os clusters revelados sao distantes
entre si, mas cada um é composto por itens préximos no conjunto de dados. O algoritmo
mais utilizado é o k-Médias (k-Means). Adicionalmente, existem outras técnicas, como
clustering hierarquico, de particionamento, e o baseado em modelos. Para mais detalhes,
recomenda-se [33].
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Classificacao

A tarefa de classificacao tem como objetivo construir um modelo discriminativo que seja
capaz de inferir, ou atribuir, rotulos de classes a itens de dados. O treinamento é o processo
pelo qual algoritmos de aprendizado de méquina sao capazes de construir, ou induzir, tal
modelo considerando dados previamente rotulados. Assim, basicamente, pode-se dizer que,
em um determinado dominio de problema, a tarefa de classificacao se caracteriza por induzir
um modelo discriminativo sobre itens do conjunto de dados, de modo que este seja capaz
de inferir a classe de um novo item de dado. Esta tarefa preditiva pode empregar técnicas
de regressao para a construcao do modelo, porém, a classificagao é empregada para predizer
valores numéricos discretos ou nominais categoricos — ou seja, valores de rotulos de classes.

Formalmente, seja x um item de um conjunto de dados e ¢ € C, a classe associada a z,
sendo C = {1,2,...,l} as classes definidas no problema. O conjunto de treinamento 7 ¢é o
conjunto dos r pares definido por T = {(z1, 1), (22, c2),. .., (x,¢.)}. Existe um conjunto H
de fungoes f que representam relacionamentos hipotéticos em cada par de 7. O problema
é, portanto, definir H e, principalmente, uma fungdo f* € H que descreva (modele), com
eficdcia, o relacionamento (x;,¢;) € T, para Vi € {1,2,...,r}, minimizando, tanto quanto
possivel, o erro quando se atribui classes aos itens, durante o treinamento. Dessa forma,
dado um novo item de dado z, ¢ T, f*(x4) = ¢4, onde ¢, € C é a classe mais adequada a z,.

Em geral, as solucoes tém como principal objetivo buscar por atributos, caracteristicas,
ou padroes, nos itens que melhor discriminem as classes entre si. Essa busca, direcionada por
itens rotulados, compoe a definicdo de Aprendizado de Méquina Supervisionado. Em [41] é
realizada uma revisao das técnicas mais empregadas sob a seguinte categorizacao:

Algoritmos baseados em légica: abrange técnicas como Arvores de Decisao (Decision
Trees) e baseadas em regras;

Técnicas baseadas em perceptron: abrange desde técnicas classicas baseadas em per-
ceptron até as Redes Neurais Artificiais atuais;

Algoritmos de aprendizado estatistico: compreende técnicas que modelam a probabi-
lidade de um item pertencer a cada uma das classes, como a Analise de Discriminante
Linear (Linear Discriminant Analysis - LDA), métodos de Entropia Maxima e Redes
Bayesianas;

Aprendizado baseado em instancias: abrange técnicas cuja indugao, ou processo de
generalizacao, é realizada durante a classificagao, conhecido como aprendizado tardio
(lazy-learning). O algoritmo dos k-Vizinhos Mais Préximos (k-Nearest Neighbors -
k-NN) é um exemplo;

Maquina de vetores de suporte: esta técnica define um hiperplano através de vetores
compostos por itens da fronteira entre classes. Tal hiperplano é capaz de separar
linearmente os itens de classes distintas.

Os classificadores podem, ou nao, modelar problemas de forma compreensivel, ou sig-
nificativa, para o entendimento humano. Por exemplo, as Redes Neurais podem aprender
a atribuir classes aos itens, no entanto, os modelos construidos a partir do treinamento
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utilizam recursos numéricos que nao podem ser facilmente interpretados. Por outro lado,
classificadores que constroem o modelo discriminativo na forma de Regras de Associagao e
Arvores de Decisao sdo mais compreensiveis, assim, legiveis ao humano [31].

3.2 Mineracao de Dados de Séries Temporais - Sintese

No Capitulo 2, apresentou-se as caracteristicas que diferenciam séries temporais de dados
convencionais. Tais caracteristicas restringem a utilizacao de técnicas convencionais de
analise. Da mesma forma, a Mineracao de Dados sobre dados temporais exige novas teorias
e metodologias para lidar com a dependéncia temporal de maneira adequada.

Como uma ramificacado da Minerac¢ao de Dados convencional [33], o arcabougo de Mine-
racao de Dados de Séries Temporais é empregado para lidar com os grandes desafios atuais
inerentes a andlise de séries temporais. Segundo [42], os desafios sao:

Representacao dos dados: como representar as caracteristicas fundamentais das séries
temporais, considerando propriedades invariantes a transformacao e dimensao da re-
presentacao?

Medicao da Similaridade: como estabelecer uma funcao de distancial que expresse a
similaridade entre séries temporais? A eficacia é resultante de quais critérios, de
percepcao (heuristicos) ou puramente mateméticos?

Método de Indexagao: em sistemas de armazenamento massivo, como indexar séries tem-
porais para permitir consultas eficientes, considerando a dimensionalidade e problemas
que incorrem da complexidade computacional?

Este trabalho de mestrado tem o enfoque sobre o desafio da representacao dos dados.
Mais do que extrair informacoes, o principal objetivo ao lidar com esse problema, é fornecer
representacoes dos dados para que, assim, tarefas, propriamente ditas, possam ser aplicadas
sobre a nova representacao. Dentre essas tarefas, pode-se elencar as principais, relacionadas
em [43,44], que permeiam abordagens para lidar com os desafios previamente citados:

e Segmentagao: dividir a série temporal em “segmentos significativos”;

e Agrupamento (Clustering): encontrar agrupamentos naturais de séries temporais
(ou subsequéncias delas) no conjunto de dados;

e Classificagao: atribuir classes predefinidas as séries temporais do conjunto de dados;

e Indexagao (Query by Content): execugao eficiente de consultas por séries tempo-
rais em base de dados;

e Sumarizagao: fornecer descrigoes breves as séries temporais que mantém caracteris-
ticas essenciais para um determinado contexto;

No contexto deste trabalho, medidas/funcoes de distancia/similaridade entre séries temporais sio
consideradas expressoes equivalentes. Arbitrariamente, adotou-se “funcao de distancia”.
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e Detecgao de Anomalias (ou Novidades): encontrar padroes, ou comportamentos,
nao comuns ou inesperados em séries temporais;

e Descoberta de Padroes Frequentes (ou Motifs): encontrar padroes, ou compor-
tamentos, que ocorrem frequentemente em séries temporais;

e Predicao (Forecasting): prever valores de séries temporais, baseado em histérico
ou conhecimento especialista;

e Descoberta de Regras de Associagao: encontrar regras que relacionam padroes
em séries temporais.

Tais tarefas podem ser complementares entre si. De fato, uma das abordagens mais
comuns realiza a transformacao das séries temporais para outro espaco de representacao,
de dimensao reduzida, seguida por mecanismos de indexagao [45]. Adicionalmente, algumas
solugoes podem ser compartilhadas entre tarefas diferentes, como normalmente ocorre com
clustering e classificacao em relacao a representacao dos dados.

Uma vez que este trabalho concentra-se sobre a tarefa de classificagao, por conveniéncia,
nao sao detalhadas as demais tarefas acima relacionadas. Mais detalhes sobre elas podem
ser encontrados em [42-45].

A representacao adequada, medidas de similaridade, e a defini¢ao de padrdes nos dados de
séries temporais, influenciam a inducao dos modelos, descritivos ou preditivos e, portanto, a
acuracia dos resultados das aplicacao que se utilizam destas. Nesse sentido, nas segoes que se
seguem, tais técnicas sao discutidas, principalmente, a cerca da tarefa de classificacao. Nao
obstante, a tarefa de agrupamento tem um relacionamento intrinseco com a classificacao,
permitindo, por vezes, tracar paralelos entre as tarefas, com relagao as técnicas expostas.

3.2.1 Representacao de séries temporais

Ao buscar uma nova representacao para os dados de séries temporais, tenta-se evidenciar
caracteristicas implicitas nos dados que possam melhor descrevé-los. Somado a isso, € possivel
reduzir a dimensionalidade do conjunto de dados, acelerar o processamento, remover ruidos
e, também, enfatizar caracteristicas importantes. Para a classificacao, isso implica em um
modelo capaz de distinguir eficientemente as classes.

Em geral, as abordagens de classificacao mais comuns induzem modelos considerando
medidas de similaridade, ou distancia, entre itens do conjunto de dados transformados em
uma nova representacao. Em [31] é definida uma taxonomia de representagoes, exposta na
Figura 3.1. Nao hé intencao em exaurir a teoria acerca de todos os ramos da taxonomia.
Para mais detalhes, recomenda-se [31,46].

Representacao baseada em modelos

Essa categoria de representacao considera que uma série temporal é resultado da execucao
de um determinado modelo gerador. Em geral, tais modelos sao ajustados as séries temporais
e os parametros sao utilizados nas tarefas de mineracao.
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Representacao de séries temporais

Baseada em modelo Ditada pelos dados
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/\
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/\
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Figura 3.1: Taxonomia para representagao de séries temporais. Adaptado de [31]

Um método de modelagem flexivel, que pode ser empregado sobre dados que exibem
dependéncia temporal, sdo os Modelos Ocultos de Markov (Hidden Markov Models - HMM).
Outra técnica comum é o modelo ARMA.

Representacao nao adaptavel aos dados

As técnicas nessa categoria transformam os dados das séries temporais de modo que a nova
representacao é independente daquela original. Por exemplo, em representacoes no dominio
de frequéncia ou em ondaletas (wavelets), trabalha-se sobre coeficientes obtidos de um espago
funcional gerado por funges de base (obtidas pela decomposi¢ao da série temporal). Nesse
contexto, é comum a obtencao de coeficientes a partir das técnicas de transformadas discretas
de Fourier e de wavelets (respectivamente Discrete Fourier Transform - DFT, e Discrete
Wavelet Transform - DWT).

Outro exemplo é a representagao por médias segmentadas, conhecida como Piecewise
Aggregate Approzimation (PAA) [47]. Esta técnica expressa a série temporal através de
valores médios de seus segmentos sequenciais de comprimento fixo.

Representacao adaptavel aos dados

O objetivo das técnicas nessa categoria é expressar os dados em uma representagao
alternativa, de modo que os novos itens carreguem as mesmas dependéncias, tacitas ou nao,
dos dados na representagao original. Por exemplo, ao empregar as técnicas DW'T ou DF'T, ao
invés de se utilizar todos os coeficientes extraidos, seleciona-se somente aqueles que carregam
maior energia da série temporal [48]. A transformada de Hilbert-Huang (Hilbert-Huang
Transform - HHT) também tem sido empregada para se aproveitar somente componentes
que preservam mais energia na tarefa de classificagao [49,50].

Outro exemplo bem conhecido de transformacao é a representacao simbdlica por discre-
tizagdo da técnica Symbolic Aggregate Approximation - SAX [46]. Basicamente, extrai-se
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segmentos de uma série temporal através da técnica PAA que, posteriormente, sao represen-
tados por simbolos equiprovaveis.

Representacao Ditada pelos Dados

Nas categorias anteriores, as técnicas sao empregadas com nivel de detalhamento arbi-
trario. Na representacao ditada pelos dados, isso é automéatico. Por exemplo, a técnica
conhecida como clipping realiza uma discretizacao binaria dos dados, onde uma observagao
da série temporal é convertida para 0 ou 1, caso seja menor ou maior, respectivamente, que
o valor médio da série temporal [51].

Outra técnica nesta categoria de representacao é a imersao no espaco de fases. Como
visto no Capitulo 2, é uma técnica de andlise nao linear que permite reconstruir as dinamicas
do sistema gerador da série temporal dentro de um espaco de estados. Embora forneca uma
representacao maior do que a original, permite que propriedades intrinsecas do processo
gerador sejam reveladas para analise. Uma representagao compacta desde espago de fases é
proposta em [52], onde as séries temporais de cada classe sdo desdobradas no espaco de fases.
Posteriormente, sao aprendidas as distribuicoes de probabilidade dos modelos das misturas
Gaussianas para cada classe.

3.2.2 A tarefa de classificar séries temporais

A defini¢ao da tarefa de Classificacao de Dados de Séries Temporais é similar a descrigao
da tarefa sobre dados convencionais, o objetivo ¢ induzir classificadores sobre séries temporais
rotuladas. Note que a definicao a seguir nao cobre o caso da classificagdo com janelas
temporais.

Formalmente, seja X;(t) = {1, %2, ..., %} uma série temporal de n observagdes or-
denadas, e ¢; € C a classe associada a X;(t), sendo C = {1,2,...,l} as classes defini-
das no problema. O conjunto de treinamento 7 é o conjunto dos r pares definido por
T = {(Xi(t),c1),(Xa2(t),ca), ..., (Xp(t),c)}. Existe um conjunto H de fungdes f que
representam relacionamentos hipotéticos em cada par de 7. O problema é, portanto, definir
‘H e, principalmente, uma funcao f* € H que descreva, de modo eficaz, o relacionamento
(Xi(t),c;) € T, para Vi € {1,2,...,r}, minimizando, tanto quanto possivel, o erro quando
se atribui classes as séries temporais, durante o treinamento. Dessa forma, dada uma nova
série temporal X,(t) & T, f*(X,4(t)) = cq, onde ¢, € C é a classe mais adequada a X,(t).

Na Secao 3.1, foram citadas as técnicas mais comumente empregadas nesta tarefa de
aprendizado supervisionado. No contexto de séries temporais, tais técnicas também sao
empregadas, ou na forma convencional, ou com adaptagoes para lidar com a dependéncia
temporal. O estudo realizado em [53] investiga as técnicas mais conhecidas de classifica-
¢ao para séries temporais, agrupando-as segundo a forma de operacao. Neste trabalho
de mestrado, é necessario e suficiente definir duas categorias: a classificacao baseada em
caracteristicas e a baseada em distancia. Em ambas categorias, é possivel destacar trabalhos
de cunho generalista, e trabalhos realizados em um dominio especifico. Para cada categoria,
sao apresentados alguns trabalhos da literatura de classificacao de séries temporais.
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Classificagcao de séries temporais baseada em caracteristicas

Nessa categoria, busca-se outra representacao para a série temporal, transformando-a
em um vetor de caracteristicas. Isso implica que o conjunto de dados de séries temporais,
entao, seja transformado em um espaco de caracteristicas multidimensional. Sobre esse novo
espago, tanto técnicas de classificagao convencional, quanto as adaptadas para o contexto
temporal podem ser empregadas. A seguir, sdo descritos alguns trabalhos da literatura de
classificacao que empregam essa abordagem e que exploram alguns conceitos relacionados
neste trabalho de mestrado.

No estudo realizado em [29], propde-se uma abordagem no contexto de controle de
processos estatistico (Control Chart). Primeiramente, a série temporal é transformada em
um vetor de caracteristicas composto por estatisticas de primeira e segunda ordens, extraidas
da prépria série temporal. Posteriormente, o treinamento é realizado sobre os vetores de
caracteristicas com a rede neural perceptron de multiplas camadas (Multilayer Perceptron -
MLP). Comparada a um método de referéncia, que opera sobre séries temporais integrais, a
abordagem proposta alcanca maior acuracia e tempo de execugao extremamente inferior.

No contexto de andlise de sinais acusticos, o trabalho realizado em [49] busca a re-
presentacao adaptativa, combinando as técnicas de Decomposicao em Modos Empiricos
(Empirical Mode Decomposition - EMD) e a Transformada Rapida de Fourier (Fast Fourier
Transform - FFT). O objetivo é trabalhar sobre o dominio de tempo-frequéncia para lidar
com nao linearidade e nao estacionariedade dos dados. A partir dessa representacao, sao
extraidas caracteristicas estatisticas e sonoras para o treinamento de diversos classificadores
convencionais. O k-NN mostrou-se o mais eficaz para o problema.

Outras abordagens buscam representatividade através do ajuste de modelos geradores as
séries temporais. Em [54] é empregada uma abordagem para classificagao de tarefas mentais
para Interface Cérebro Computador (Brain-Computer Interface). Sinais de eletroencefalo-
grama (electroencephalogram - ECG) sao modelados pelo processo AR, cujos coeficientes
compoem o espaco de caracteristicas para o treinamento convencional de uma Rede Neural
e do classificador baseado em Andlise de Discriminantes Lineares (Linear Discriminant
Analysis - LDA). O mesmo procedimento para representagdo por modelo é empregado
em [55], onde seis tipos de arritmias cardiacas de sinais ECG sao eficientemente identificadas
na classificagdo por modelo linear generalizado (Generalized Linear Model - GLM).

Nessa mesma linha de representagao, em [56] foi proposto um método que representa
cada classe de séries temporais através de um unico modelo AR. O treinamento emprega
conceitos de maximizacao de margens, também empregados no treinamento de SVMs. Em
testes com dados simulados, o classificador alcanca 100% de eficdcia. Com dados reais de
sinais ECG, a técnica proposta supera abordagens que utilizam os coeficientes do modelo AR
como caracteristicas extraidas. No entanto, conclui-se que algumas classes nao podem ser
representadas completamente por apenas um modelo AR. Nesse sentido, em outro trabalho
publicado, os mesmos autores propoem a utilizacado de uma mistura de modelos ARs para
representar cada classe do conjunto de dados [57]. Na anédlise comparativa entre o classi-
ficador adaptado proposto e o SVM convencional com caracteristicas extraidas de modelos
ARs, a técnica proposta supera a outra em trés conjunto de dados reais. Tal nocao, de se
representar uma classe através da mistura de modelos ARs, também é empregada na tarefa
de agrupamento, como apresentado em [58].
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Em [36] é proposta uma abordagem que emprega modelos geradores sobre séries temporais
transformadas, alcancando uma representacao adaptativa hibrida. O objetivo é classificar
danos causados por abalos terrestres em edificagoes, cuja série temporal é obtida por sensores
de estruturas de amortecimento. Primeiramente, sao extraidos os coeficientes do modelo AR
ajustado sobre a série temporal, previamente processada pela DWT (para redugao de ruidos).
Em seguida, a partir desses coeficientes, sao estimadas caracteristicas de dominio? que ali-
mentam o treinamento do classificador SVM. A abordagem proposta consegue eficientemente
distinguir as classes em um espago de caracteristicas de baixa dimensionalidade.

Considerando os trabalhos acima relacionados, nota-se que o projeto de um classificador
baseado em caracteristicas pode ser definido, basicamente, em dois formatos: por adaptacao
do processo de treinamento, para lidar diretamente com dependéncia temporal; ou definido
em dois estagios, onde representacao e extracao de caracteristicas sao procedimentos inde-
pendentes do treinamento. Nao é possivel generalizar o desempenho de classificacao consi-
derando a forma pela qual as abordagens sao projetadas, entretanto, nota-se que projetos no
primeiro formato exibem maior complexidade inerente a dependéncia temporal, dificultando
a compreensao humana sobre a modelagem discriminativa. Na classificacdo em dois estagios,
a complexidade ¢ isolada nos procedimentos de representacao ou extracao de caracteristicas,
simplificando o treinamento e o teste de classificacao.

Em geral, a abordagem de classificagdo baseada em caracteristicas exibe tempos de
treinamento e teste reduzidos e constantes, uma vez que a dimensionalidade do novo espago
de caracteristicas é, quase sempre, muito menor que considerar a série temporal original. Ou
seja, o comprimento do itens do conjunto de dados nao afetam os tempos de treino e teste.

Classificagao de séries temporais baseada em distancia

Métodos dessa categoria empregam uma funcao de distancia que mede a similaridade
entre duas séries temporais, determinando a qualidade da classificagao. Apods definir esta
funcao, é possivel empregar um classificador k-NN, por exemplo. As funcoes de distancia
sao categorizadas pelo modo como realiza a comparagao entre duas séries temporais [59].

Funcoes de distancia lockstep: a comparacao é realizada ponto a ponto, como as funcoes
de distancia Euclidiana e de Manhattan;

Funcoes de distancia elastica: a comparacao entre duas séries temporais pode ser rea-
lizada entre pontos nas formas um-para-muitos, como ocorre com a técnica Dynamic
Time Warping - DTW, e um-para-muitos/nenhum, como é o caso da técnica de Maior
Subsequéncia Comum (Longest Common Subsequence - LCSS).

A distancia Euclidiana é a funcao mais simples no contexto de séries temporais, exibindo
desempenho competitivo para a classificacao, comparada a outras funcoes de distancia, prin-
cipalmente sobre conjuntos de dados massivos. Entretanto, por ser lockstep, o mapeamento
entre as séries temporais ¢ intransigente, tornando a comparagao suscetivel a ruidos, outliers,
e desalinhamentos temporais [37,59].

2Caracteristicas que fazem sentido somente em um determinado problema, ou &rea.
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Figura 3.2: Diferenga entre as séries temporais X (t) e Z(t) através das fungdes de distancia (a)
Euclidiana (lockstep), e (b) Dynamic Time Warping (elastica). Adaptado de [60]

Funcoes de distancia eldstica conseguem lidar com esses problemas. E possivel visualizar
a diferenga entre os dois tipos de fungoes na Figura 3.2. A classificagao realizada com 1-NN
sobre DTW talvez seja a abordagem mais amplamente utilizada, devido suas baixas taxas de
erro [42]. Isso tem motivado a proposi¢ao de extensoes a essa fungao de distancia. Em [61], é
proposta uma variacao da medida DTW que emprega uma fungao de penalidade. Essa nova
funcao de distancia, Weighted Dynamic Time Warping - WDTW, é testada sob classificagao
1-NN e, também, na tarefa de agrupamento com o algoritmo k-Médias. Em ambas tarefas,
a abordagem se mostrou competitiva a outras técnicas de 1-NN, sendo mais eficaz na tarefa
de agrupamento.

Com o objetivo de tornar a classificagao baseada em instancias menos custosa computa-
cionalmente, algumas abordagens buscam reduzir o nimero de itens do conjunto de dados.
Em [62], é proposto um método baseado em DTW para encontrar séries temporais que
consigam representar otimamente as classes. Mesmo com apenas uma série temporal por
classe, consegue-se ser suficiente para manter taxas de erro competitivas quando submetido
ao classificador 1-NN sobre DTW. Com o mesmo objetivo, em [63] é proposta uma abor-
dagem para encontrar a série temporal padrao (template) para cada classe, de modo que a
classificacao por 1-NN sobre DTW também seja realizada com apenas uma serie temporal
por classe.

Outras formas alternativas de classificacao baseada em distancia tém explorado a eficacia
da funcao de distancia DTW. Em [64], é apresentada uma abordagem cujas similaridades
par a par entre séries temporais alimentam o treinamento do classificador SVM, exibindo
melhores taxas de erro comparada ao 1-NN sobre DTW. Neste mesmo estudo, é proposta
também uma abordagem que utiliza D'TW como a funcao de distancia para o kernel Gaussi-
ano, utilizado pelo classificador Potential Support Vector Machine - P-SVM. Os resultados de
classificagao sobre os conjuntos de dados do repositério UCR [10] mostram que a abordagem
é mais eficaz que diversas versoes do classificador 1-NN.
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Abordagens que empregam modelos geradores também conseguem mitigar o custo com-
putacional da classificacao baseada em instancias. Alguns estudos s@ao bem conhecidos na
literatura de classificagdo, mesmo sendo voltados para a tarefa de agrupamento. Em [65] as
séries temporais sao representadas pelos seus coeficientes ARs. Segundo os autores, a funcao
de distancia deve ser sensivel a coeficientes de maior ordem, para a tarefa de agrupamento.
Nesse sentido, a distancia Euclidiana é aplicada sobre coeficientes cepstrais extraidos dos
coeficientes ARs de cada série temporal. Comparada a outras funcoes de distancia, a técnica
proposta é competitiva em alguns casos, e significativamente melhor em outros.

Considerando este breve apanhado de técnicas de classificacao baseada em distancia, é
possivel notar que, analogamente a classificacao baseada em caracteristicas, também busca-se
uma representatividade que reduza os custos computacionais. A reducao de itens do conjunto
de dados lida com o trade-off entre eficiéncia na complexidade computacional e a eficacia da
classificacao. Por outro lado, reduzir a dimensionalidade dos dados através de transformacoes
e extracao de caracteristicas, pode evidenciar padroes e comportamentos implicitos no dados,
mas, também, negligenciar informagoes nao capturadas por tais procedimentos.
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Capitulo 4

Uma Abordagem para Classificacao
de Séries Temporais Baseada em
Modelo Autorregressivo e Grafico de
Recorréncia

Neste capitulo é apresentada a abordagem proposta neste trabalho de mestrado. Pretende-
se abordar o problema da classificagao de séries temporais, a partir da modelagem e da
extracao de caracteristicas baseadas na propriedade intrinseca de determinismo do processo
gerador das séries temporais. Primeiramente, sao apresentados a motivacao e o objetivo.
Posteriormente, a abordagem ¢ exposta, juntamente com as técnicas envolvidas.

4.1 Abordagem Proposta

A caracteristica que distingue uma série temporal de qualquer outra cole¢ao de dados é
a dependéncia que normalmente existe entre suas observagoes adjacentes. Tal dependéncia
compoe as leis que determinam, parcial ou totalmente, como os dados evoluem ao longo do
tempo, caracterizando a correlagao entre as observacoes adjacentes dentro da série temporal.

Essa dependéncia restringe a utilizacao de técnicas estatisticas convencionais, sendo
necessarias novas abordagens para lidar efetivamente com os dados temporais. A area de
Analise de Séries Temporais aborda este problema, fornecendo um ferramental mateméatico
probabilistico e deterministico, capaz de modelar tal dependéncia [6,7].

Por meio da modelagem de séries temporais é possivel descobrir propriedades intrinsecas
e, assim, compreender o comportamento embutido nos dados. No contexto da Analise de
Séries Temporais, em geral, o objetivo da modelagem ¢ identificar propriedades de interesse
para aproximar o processo gerador dos dados. Assim, é possivel estimar valores ainda nao
conhecidos e tomar decisoes antecipadamente.

O estudo realizado em [8], apresenta uma abordagem para predigao de eventos futuros
através da modelagem de séries temporais. A abordagem propde uma taxonomia que
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conduz o procedimento de escolha da técnica de modelagem mais adequada, considerando
propriedades de determinismo, de linearidade, e de estacionariedade, intrinsecas do processo
gerador da série temporal. Ao selecionar a técnica mais adequada, é possivel modelar o
processo gerador e, entao, estimar valores futuros com mais acuracia.

Tal ideia, de explorar propriedades do processo gerador, motivou outro trabalho no
contexto da modelagem para predigao de séries temporais. O trabalho realizado em [9],
propoe uma abordagem para modelagem hibrida, cuja propriedade de determinismo do
processo gerador é analisada como uma componente da série temporal. Utilizando técni-
cas de modelagem adequada para cada propriedade revelada da série temporal, e depois
combinando-as aditivamente, é possivel estimar valores futuros efetivamente.

A modelagem através da anédlise das propriedades intrinsecas do processo gerador da série
temporal, em especial o determinismo, direcionam o estudo desenvolvido neste trabalho de
mestrado. A modelagem no contexto de Mineragao de Dados de Séries Temporais, por outro
lado, esta intimamente ligada a representatividade. O principal objetivo é transformar a
representacao original, tornando possivel a descoberta de padroes que possam generalizar
caracteristicas em comum entre itens de um conjunto de dados. Dessa forma, grupos podem
ser revelados, ou classes podem ser discriminadas com maior efetividade.

A literatura de Mineragao de Dados de Séries Temporais é abundante em estudos sobre
representagao de dados, principalmente em tarefas de classificacao e agrupamento [31,46-50,
56,57], como apresentado nas Segoes 3.2.1 e 3.2.2. Basicamente, nota-se que estes trabalhos
buscam representacoes com maior potencial informativo, através da reducao de itens do
conjunto de dados (descartando itens redundantes ou com baixo teor informativo), e através
de transformacoes que reduzem o espaco de caracteristicas ou “expandem” os dados para
evidenciar informacoes implicitas relevantes.

Durante a analise da literatura neste trabalho de mestrado, buscou-se por estudos que
relacionassem a andlise das propriedades intrinsecas do processo gerador, principalmente
dirigidos pela taxonomia proposta em [8] ou similares, com a tarefa de classificacdo de
séries temporais. Entretanto, nenhum trabalho foi encontrado. Nesse sentido, nota-se na
literatura, que ha uma lacuna entre a tarefa de classificacao de séries temporais e a andlise
das propriedades intrinsecas do processo gerador, como realizado em [8,9].

Considerando este contexto, este trabalho de mestrado tem como objetivo abordar o
problema da classificacdo de séries temporais, inspirando-se na andlise de propriedades
intrinsecas do processo gerador [8,9]. Especificamente, deseja-se modelar as influéncias de
comportamentos deterministicos, e nao deterministicos (estocdsticos), presentes em séries
temporais. Para isso, sao empregadas as técnicas de modelagem AR, e de imersao no
espaco de fases baseado em atrasos de tempo. Tais técnicas sao apropriadas para modelar
comportamentos estocasticos, com baixo nivel de determinismo, e comportamentos com
altos niveis de determinismo [8, 9], respectivamente. Apdés a modelagem, caracteristicas
sao extraidas para compor o novo espaco de caracteristicas dos dados. A partir desse novo
espaco, pode-se empregar técnicas de classificacao convencionais para realizacao da tarefa.
Neste trabalho, optou-se pelo classificador Support Vector Machine, uma que este exibe étima
capacidade de generalizagao do modelo discriminativo aprendido, e robustez sobre grandes
conjuntos de dados.
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A abordagem é avaliada experimentalmente, e posteriormente comparada a abordagens
de referéncia da literatura. Na préoxima segao, sao apresentados os procedimentos de repre-
sentacao através da modelagem e de extracao de caracteristicas empregados pela abordagem
proposta neste trabalho, bem como o classificador SVM.

4.1.1 Representacoes autorregressiva e Grafico de Recorréncias
para extragao de caracteristicas

Como pode ser visto na Figura 4.1, a série temporal X (t) = {x1, zo, ..., ,} é processada
pelo modelo AR, tal que x,;; passa a ser representada por > *_ ¢;x:; + €. Deste modelo,
extrai-se o conjunto de seus coeficientes A = {¢y, ¢o, ..., ¢, }, sendo p a ordem do modelo AR.

Como apontado em [8,9], o modelo AR é indicado para se modelar séries temporais que
exibem comportamento estocastico. Nesse sentido, considera-se o conjunto de coeficientes
A como o conjunto de caracteristicas que descreve a propriedade estocastica do processo
gerador de X ().

Representacao por Extracao de
,,,,,,,,,,,,, modelos  caracteristicas
Extracao dos
AR(p) ——» g.
: coeficientes
Espago dC ii i VCtOI“ dC {A7§RQA}
i 3 . >
Fases i ; caracteristicas :
z (m, r)i
i Anélise de
Gréfico de i
.. — P Quantificacao
Recorréncias B o
i | de Recorréncia

Figura 4.1: Representacao e extragao de caracteristicas da abordagem proposta. Dentro do novo
espago de caracteristicas a série temporal X (t) é representada por {A, RQA}, onde A é o conjunto
dos p coeficientes do modelo AR(p) e, RQA, o conjunto de medidas extraidas pela Andlise de
Quantificagao de Recorréncia.

O modelo AR tem sido empregado para extragao de caracteristicas em outros estudos da
literatura [36,54,55]. Neste trabalho de mestrado, no entanto, A compoe somente a primeira
parte do espaco de caracteristicas. A segunda parte é composta por caracteristicas extraidas
através de uma representagao apropriada para se analisar o determinismo, o Grafico de
Recorréncia (Recurrence Plot - RP) [8,9]. Sobre o RP, é aplicada a Analise de Quantificacao
de Recorréncia de onde se extrai as medidas que compoem o conjunto RQA, apontado na
Figura 4.1.

O Recurrence Plot é uma ferramenta grafica aplicada sobre séries temporais desdobradas
no espaco de fases [66]. Primeiramente, a série temporal X (¢) = {z1,xs,...,z,} deve ser
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reconstruida no espaco de fases, onde a observagao z,, é representada pelo estado x,,(m, ) =
(Tn, Tngrs ooy Tng(m—1)r), sendo m a dimensao de imersao e 7 a dimensao de separacdo. Na
Figura 4.2 (b) é apresentado um exemplo, o sistema de Rossler, desdobrado no espacgo
de fases. Nesse espaco multidimensional contendo N estados, define-se uma matriz de
recorréncia Ry e verifica-se a e-vizinhanca de cada um dos estados.

Riy(e) =6~ || &~ 4 )  ij=1...N (4.1)

@(Aw’):{ 1 AL > 1

Por exemplo, apés verificar que somente o estado z;(m, 7) esta préximo ao estado x;(m, 7),
R; j recebe o valor 1 e as posigoes R; (1. n}—;} recebem valor 0. Essa relagao ¢ definida
pela Equacao 4.1, cujo € é o raio de cobertura para vizinhanga, ©(-) é uma fungao degrau
(heaviside), e || - || a norma Euclidiana sobre os vetores de estados. Sobre a Figura 4.2
(b) é possivel observar um estado que é coberto pela e-vizinhanga (circulo cinza) de outro
estado, ambos os pontos sdo pretos. O ponto mais interno (sem preenchimento) esta fora da
e-vizinhanca.

Figura 4.2: Sistema de Rossler: a) como série temporal, b) reconstruido no espago de fases, com
exemplo de um par de estados e-vizinhos e ¢) no Recurence Plot. Adaptado de [8,19].

Apoés avaliar-se todos os N estados, a matriz de recorréncia, completamente preenchida,
é representada por um gréfico de pontos (o RP propriamente dito), onde valores de 1 em R
sao representados por pontos, e valores de 0 por espacos em branco. O RP completamente
definido, entdo, apresenta algumas estruturas. Na Figura 4.2 (c) é apresentado o RP do
sistema de Rossler, configurado com os parametros a = 0,15, b = 0,2 e ¢ = 10. A série
temporal deste sistema é exibida na Figura 4.2 (a) [19].

As estruturas que compoem a textura do RP descrevem algumas caracteristicas importan-
tes. Por exemplo, quanto maior o niimero de estruturas diagonais, maior o niimero de estados
recorrentes na trajetoria do espaco de fases. Tal recorréncia de estados é um indicativo de
comportamento deterministico na série temporal [19]. Outras estruturas podem surgir, como
pontos isolados, estruturas horizontais e verticais, fornecendo ainda mais informagao sobre
a trajetoria dos estados da série temporal no espaco de fases.

Analisar visualmente o RP, entretanto, é uma tarefa complexa e onerosa. Uma forma
de lidar com esse problema é empregando-se a Andlise de Quantificacao de Recorréncia
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(Recurrence Quantification Analysis - RQA), uma metodologia para quantificar as estruturas
do RP, através de medidas baseadas na densidade de pontos recorrentes e nas linhas verticais
e diagonais. A seguir, é apresentada uma breve descricao de cada uma das medidas utilizadas
neste trabalho de mestrado. Para maior riqueza de detalhes destas medidas, e de outras que
compoem a metodologia RQA, recomenda-se [19].

A medida RQA mais simples é a taxa de recorréncia (recurrence rate), que mensura a
densidade dos pontos recorrentes no RP. Essa medida ¢ definida pela Equacao 4.2, onde R; ;
é a matriz de recorréncia, N é o nimero de estados da série temporal desdobrada e, €, o raio
de cobertura que determina a vizinhanga.

RR(e) = % S Risle) (4.2)

As medidas baseadas em estruturas de linhas diagonais DET e Lj,can, utilizam em suas
formulagoes o histograma P(e,[), definido pela Equacao 4.3. Esse histograma expressa a
distribuicao entre comprimentos e quantidades de linhas diagonais no RP, cujo valor de [
indica o comprimento da linha diagonal.

Pe)= 3 (1= R (@) (1~ Risiga@) [ Resison© (4.3

A medida DET descreve a taxa de pontos recorrentes que formam linhas diagonais no
RP. Considerando que séries temporais de comportamento deterministico exibem RPs com
linhas diagonais compridas e poucos pontos isolados, pode-se considerar que DET representa
o nivel de determinismo (previsibilidade) de uma série temporal. Essa medida é definida
pela Equacao 4.4, onde [,,;, determina o comprimento minimo para se considerar uma linha
significativa. A andlise sobre o histograma P(e,[) auxilia a selecao do valor l,,;, para que
DET seja significante.

o le\;lmin lP(&, l)

XY IPe)

No RP, uma linha diagonal de comprimento [ modela a circunstancia (no espago de
fases) em que um segmento da trajetoria evolui dentro da e-vizinhanga de outro segmento,
por um periodo de [ instantes. A medida Lyean (Equacao 4.5) calcula o comprimento médio
dessas linhas diagonais presentes no RP. Além do comprimento médio, é possivel obter
o maior comprimento dentre as linhas diagonais, através da medida L., (Equagao 4.6).
Esta tultima, compoe a taxa de divergéncia, calculada pela medida DIV (Equagao 4.7). Tal
medida expressa a relacao entre o comprimento das linhas diagonais e a divergéncia entre
os segmentos da trajetéria. Por exemplo, uma divergéncia em ritmo exponencial modela um
RP com linhas diagonais curtas, com um alto valor de DIV'.

Z;\;lmm P<87 l)

Lonax = MAX ({zi}fﬁl) (4.6)

DET

: (4.4)
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1

DIV = (4.7)

max
A medida ENTR refere-se a entropia de Shannon para a probabilidade p(e, 1) = P(e,1) /Ny,
formulada pela Equacao 4.8. Essa medida reflete a complexidade do RP em relacao ao
comprimento de suas linhas diagonais. Por exemplo, quanto menor a correlagao entre
as observacoes de uma série temporal, menor o valor ENTR, refletindo um RP de baixa

complexidade.
N

ENTR = — ) p(e, 1) Inp(e, 1) (4.8)

I=lmin

A medida TREND (tendéncia) formulada pela Equacao 4.9, calcula o coeficiente de
regressao linear sobre taxas de recorréncias de linhas diagonais 7-distantes da diagonal
principal do RP (line of identity - LOI). Basicamente, tal medida expressa a distancia
temporal entre a LOI e cada linha diagonal.

TREND = 2e=i(T —NN [2)(RR, —2<RRT>)
Z7':1 (T - N/Q)

As medidas baseadas em estruturas de linhas verticais LAM, TT, e V., utilizam em
suas formulagdes o histograma P(v), definido pela Equagao 4.10. Tal histograma expressa a
distribuicao entre comprimentos e quantidades de linhas verticais no RP, onde v representa
o comprimento da linha vertical. Adicionalmente, o valor de v indica o intervalo de tempo
em que um dado estado nao se altera, ou se altera lentamente.

(4.9)

N

P0) = 3" (1= Rip)(1— Rijen) [] Ress (4.10)

ij=1

A medida LAM (Equacao 4.11) fornece o nivel de laminaridade, descrevendo a taxa
de pontos recorrentes que formam linhas verticais no RP. Assim como [,;, serve como uma
restricao para a defini¢do do determinismo, vy, também o é para laminaridade. Ao selecionar
valores de v maiores que v, evita-se a influéncia do movimento tangencial ! dos estados
no espago de fases. Os RPs que exibem mais pontos de recorréncia isolados do que linhas
verticais, possuem valores baixos de LAM.

> VP (V)
25:1 vP(v)

Similarmente a Liean € Liax, as medidas TT e V., calculam o comprimento médio e o
comprimento maximo das linhas verticais presentes no RP, respectivamente, definidas pelas
Equacoes 4.12 e 4.13.

> VP (0)

TT = i])v:mm"n 70 , (4.12)

'O movimento tangencial é caracterizado por diversos pontos em uma e-vizinhanca que evoluem em
conjunto no espago de fases. A e-vizinhanga de um ponto no instante ¢t pode abranger pontos que estao
em instantes de tempo adjacentes a t. Tais vizinhos devem ser evitados, uma vez que expressam falsa
recorréncia [19].

LAM =

(4.11)
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Vimax = max <{vl}fivl> (4.13)

Basicamente, as medidas TT e V., estimam, respectivamente, o intervalo de tempo
médio e o intervalo mais longo em que um estado permanece inalterado.

As medidas apresentadas acima compoem a metodologia RQA, que visa quantificar a
recorréncia dos estados no espacgo de fases, modelada pelo RP. E sabido que tais medidas
podem fornecer outras informacoes sobre comportamentos inerentes aos dados, como o caos,
e que sao capazes de lidar com outras propriedades intrinsecas, como a nao linearidade e nao
estacionariedade. Neste trabalho de mestrado, tais medidas sao tomadas como caracteristicas
que expressam propriedade intrinseca de determinismo do processo gerador da série temporal.

Nesse sentido, o conjunto de caracteristicas RQA (Figura 4.1) é dado por RQA =
{RR, DET, Lycan, Lmax, DIV, ENTR, TREND, LAM, TT, Vax}, € compoe o conjunto de
caracteristicas global {A, RQA}. Tal conjunto, estimado para cada série temporal, compoe
0 novo espaco de caracteristicas.

Para fechar o escopo da abordagem proposta neste trabalho, na secao seguinte, é apre-
sentada a técnica escolhida para a tarefa de classificacao.

4.1.2 Classificagcao por Support Vector Machine - SVM

O foco principal da abordagem proposta neste trabalho de mestrado, esta na busca por
representacoes para extracao de caracteristicas dos dados de séries temporais. Portanto, a
tarefa de classificacao pode ser realizada por uma técnica de classificagao convencional. Nesse
sentido, optou-se pela classificacao através das Méquinas de Vetores de Suporte (Support
Vector Machines - SVM). A teoria sobre o classificador SVM é ampla, conceitual e mate-
maticamente bem estabelecida. Nao é objetivo deste trabalho explora-la em profundidade,
sendo apresentada uma descri¢ao breve sobre seus principais tépicos. Para maiores detalhes,
recomenda-se [67-69].

A escolha por essse classificador é motivada pelas vantagens que ele fornece. Baseado
na Teoria do Aprendizado Estatistico, o classificador SVM exibe uma 6tima capacidade de
generalizacao, sendo robusto sobre conjunto de dados massivos onde, geralmente, outros
classificadores acabam superajustados (overfitting). Embora nao forne¢a modelos discrimi-
nativos de facil compreensao, a convexidade da fungao objetivo a ser minimizada envolve um
minimo global, o que o difere das Redes Neurais, por exemplo, que implicam em minimos
locais na fungao objetivo [69].

O SVM utiliza um hiperplano 6timo, dado pela resolucao de um problema de otimizacao
quadratico, para separar os dados de classes distintas dentro de um espaco de caracteristicas
multidimensional. Esse hiperplano é determinado entre margens que visam maximizar a
separacao dos itens. Elas sao empregadas na forma rigida, quando nao se permite itens
dentro das margens, ou na forma suave, quando tal restri¢ao é relaxada (Figura 4.3 (a)).

Originalmente, a formulagao do hiperplano garantia a definicao das fronteiras somente
sobre dados linearmente separdveis. Essa situagao pode ser visualizada na Figura 4.3 (a):
pode-se notar o hiperplano 6timo separando as duas classes com restrigoes relaxadas. Basi-
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Figura 4.3: SVMs sobre dados distribuidos linearmente e nao linearmente. a) SVM de margem
suave sobre dados linearmente separédveis; b) dados nao separdveis linearmente, e; ¢) SVM sobre
dados nao separaveis linearmente. Adaptado de [70].

camente, esse relaxamento permite a tolerancia a ruidos e outliers. Os itens circulados em
cinza, sobre as margens, sao os vetores de suporte.

Dados reais, entretanto, possuem ruidos, outliers, ou pela prépria natureza, nao podem
ser linearmente separados. O simples relaxamento da restricao das margens nao garante a
separagao efetiva. Esse é o caso representado na Figura 4.3 (b). Para lidar com esse problema,
o SVM mapeia os dados para um espago de caracteristicas de dimensao suficientemente
maior, onde seja alta a probabilidade de separagao linear dos dados.

A formulacao desse mapeamento, porém, é altamente custosa e complexa. Para contornar
isso, € necessario empregar uma fungao kernel, um tipo de funcao capaz de realizar tal
mapeamento de modo implicito, eficientemente. Dentre os kernels mais utilizados para o
classificador SVM, pode-se apontar os Polinomiais e de Fungoes de Base Radial (Radial
Basis Functions - RBF).

Na Figura 4.3, a transigdo entre (b) e (c) representa a transformagao do espago de
caracteristicas, elevando sua dimensao. Com um espago de dimensao suficientemente alto,
os dados podem ser linearmente separados. Portanto, o SVM realiza a transformacao do
espaco de caracteristicas através da funcao kernel para, em seguida, encontrar o hiperplano
6timo que separe linearmente os dados de treinamento.

A formulacao original do SVM tem como objetivo resolver o problema da classificagao
bindria (Figura 4.3). Mais recentemente, porém, surgiram propostas de extensao da meto-
dologia para o problema multiclasse. Duas formas tém sido empregadas, ou as classes sao
todas incluidas na formulacao da otimizagao no treinamento, ou, sem perda de generalidade,
é realizada uma combinacao de varios classificadores bindrios.

Claramente, a primeira forma incorre em maior complexidade para o modelo discrimi-
nativo. A segunda, de menor complexidade, é mais conveniente [68]. A combinacao de
classificadores binarios é realizada empregando-se as politicas um-contra-todos ou um-contra-
um.

Basicamente, a primeira politica conduz a construcao de um classificador que considera
uma classe como a positiva e todas as outras como negativa. Dessa forma, sao treinados
tantos classificadores quanto o nimero de classes. Dado um novo item, o teste é realizado em
todos os classificadores, sendo atribuida a classe referente ao classificador onde ele foi testado
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como positivo. Na politica um-contra-um, por outro lado, constrodi-se tantos classificadores
quanto a combinacao simples das classes, tomadas duas a duas. Dado um novo item, o teste
é realizado em todos os classificadores, de modo que a classe de decisao é aquela que mais
vezes foi atribuida ao item (estratégia Mazx Wins).

Apo6s definir a técnica de classificacao, encerra-se o escopo da abordagem proposta neste
trabalho. Sumariamente, a abordagem busca representar e extrair caracteristicas, através
de modelos que evidenciem as propriedades intrinsecas de determinismo e estocasticidade
do processo gerador, para a tarefa de classificacao de séries temporais. O préximo capitulo
apresenta avaliacao experimental, bem como a discussao dos resultados.
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Capitulo 5

Experimentos e Resultados

5.1 Metodologia

Como foi apresentada na Se¢ao 3.2.2, a tarefa de classificacao de séries temporais pode ser
realizada, em geral, diretamente sobre as séries temporais, através da classificacao baseada
em funcgoes de distancia, ou através da transformacgao dos dados para se utilizar técnicas de
classificagdo convencionais (dois estdgios). A abordagem proposta neste trabalho se baseia
na metodologia em dois estagios, representada pela Figura 5.1.

,,,,,,,,,,,,,, X(t) {A,RQA}
T Representagéio Treino > Classificador
Conjunto de — | e extracdo de VM
dados caracteristicas Toste P

Figura 5.1: Classificagao de Séries Temporais em dois estagios.

No primeiro estagio, a série temporal é processada pelo modelo AR, para a extracao dos
seus coeficientes. Paralelamente, a série temporal original é desdobrada no espaco de fases
e modelada pelo Recurrence Plot (RP), para se extrair as medidas RQA. Em conjunto,
tais valores definem a dimensao do espaco de caracteristicas, aonde a série temporal é
representada para a técnica de classificacao. No entanto, durante o ajustamento do modelo
AR sobre as séries temporais, estima-se uma ordem p por item do conjunto de dados, ou seja,
dadas duas séries temporais X;(t) e X;(¢), p; pode nao ser igual a p,; ainda que pertencam
a mesma classe. Isso representa um problema quando considera-se a tarefa de classificacao
convencional por SVM, pois todos os itens do conjunto de dados devem ser representados por
vetores de caracteristicas de um tinico comprimento. Neste trabalho, foi proposto empregar
duas formas para generalizar o valor de p: a ordem moda e a ordem mdxima do conjunto de
dados. Dessa forma, todas as séries temporais de um conjunto de dados sao representadas

por vetores de caracteristicas de um mesmo comprimento, por exemplo, X (¢) é representada
pelos conjuntos {Amoda, RQA} € {Anax, RQA}.

No segundo estagio, ¢é realizada a classificacao através do SVM com kernel RBF. A
estimacao de erro foi realizada através da validagao cruzada estratificada com 10 particoes,
amostrada em 10 execucoes independentes. A métrica de desempenho utilizada foi a taxa
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de erro (misclassification), definida pela Equacao 5.1 (adaptada de [71])

1 n
taxa de erro = - ; W (X,(t), ¢;) (5.1)

0: f(Xi(1) =¢
W(Xz‘(t)’cl) = { 1: fEXz(t)g 7é &

onde ¥(-) é uma fungao heaviside, f(-) é a funcao preditora de classe e, ¢;, a classe real de
X;(t). A taxa de erro é uma das medidas de desempenho mais empregadas para o problema
da classificacao de séries temporais [64,72]. Adicionalmente, ela foi escolhida para facilitar a
comparagao de desempenho da abordagem proposta com outras abordagens de referéncia da
literatura, os classificadores 1-NN sobre as fungoes de distancia Euclidiana, DTW simples, e
DTW com espago de busca otimizado por janela [10,73].

A classificagao é realizada sobre as representacoes separadas Ayoda; Amax, RQA, e conjun-
tas {Amoda, RQA} € {Apmax, RQA}. A configuracao de melhor desempenho é comparada aos
desempenhos dos classificadores 1-NN, com teste estatistico de Wilcoxon sobre as respectivas
taxas de erros, para se verificar diferenca significativa. Tal metodologia visa explorar os
seguintes pontos:

e Anadlise das estratégias para definicao da ordem do modelo AR;

e Anidlise do potencial discriminativo das caracteristicas extraidas através da observacao
das influéncias deterministicas e estocasticas, presentes nas séries temporais;

e Analise dos efeitos da combinacao das caracteristicas propostas;

e Anadlise comparativa entre as abordagens proposta e de referéncia da literatura.

Em toda a implementagao dos experimentos, utilizou-se a linguagem de script R [74],
sobre o sistema operacional Debian GNU /Linux. A quantidade e o comprimento das séries
temporais dos conjuntos de dados, tornaram inviavel o processamento dos experimentos em
apenas um computador. Dessa forma, foram utilizados trés computadores (configuracoes
distintas), para agilizar a avaliacdo experimental.

Conjuntos de Dados

Nos experimentos conduzidos neste trabalho, foram utilizados os conjuntos de dados
de séries temporais UCR [10], gentilmente cedidos pelo professor Eamon Keogh'. Este
repositério disponibiliza 42 conjuntos de dados? de aplicacoes de dominios reais diversos,
gerados artificialmente ou obtidos experimentalmente. Cada conjunto de dados é composto
por séries temporais univariadas de unico comprimento, rotuladas para a finalidade de
classificagao e agrupamento, sem valores faltantes (missing values).

"http://www.cs.ucr.edu/~eamonn/. Ultimo acesso em outubro de 2014
2Foram utilizados todos os conjuntos de dados, com excecdo do Gesture Library Z. Este conjunto de dados
apresentou problemas sob os algoritmos implementados.
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A Tabela 5.1 exibe as caracteristicas de cada conjunto: o nimero de classes, o nimero de
itens, e o comprimento das séries temporais, respectivamente. Como relatado no estudo [75],
que também utiliza tal repositorio, é possivel sumarizar os conjuntos agrupando-os conforme
o método de aquisicao:

Tabela 5.1: Conjuntos de dados do Repositério utilizados neste trabalho. UCR [10].

’ Conjunto de Dados H Classes \ Exemplos \ Comprimento ‘
1 OSU Leaf 6 442 427
2 In-line Skate 7 650 1882
3 ATBO Robot Surface 2 621 70
4 AIBO Robo tSurfacell 2 980 65
5 Star Light Curves 3 9236 1024
6 ECG (5-days) 2 884 136
7 Two Lead ECG 2 1161 82
8 Gun Point 2 200 150
9 Haptics 5 463 1092
10 Swedish Leaf 15 1125 128
11 Wafer 2 7174 152
12 Symbols 6 1020 398
13 Yoga 2 3300 426
14 Trace 4 200 275
15  Diatom Size Reduction 4 322 345
16 CinC ECG Torso 4 1420 1639
17 Mallat 8 2400 1024
18 ECG (200) 2 200 96
19  Chlorine Concentration 3 4307 166
20 Lightning-2 2 121 637
21 Adiac 37 781 176
22 Mote Strain 2 1272 84
23 Face (all) 14 2250 131
24 Medical Images 10 1141 99
25 Olive Oil 4 60 570
26 Lightning-7 7 143 319
27 CBF 3 930 128
28 Coffee 2 56 286
29 Face (four) 4 112 350
30 Faces (UCR) 14 2250 131
31 Beef 5 60 470
32 Fish 7 350 463
33 Synthetic Control 6 300 60
34 Gesture Library X 8 4478 315
35 Gesture Library Y 8 4478 315
36 Words Synonyms 25 905 270
37 50 Words 50 905 270
38 Cricket X 12 780 300
39 Cricket Y 12 780 300
40 Cricket Z 12 780 300
41 Two Patterns 4 5000 128

compatibilidade de contornos: nesse grupo, imagens de objetos sao transformados em
séries temporais medindo-se a distancia entre a extremidade (o contorno) e o centro do
objeto. Os conjuntos desse grupo sao Face (four), Face (all), Faces (UCR) [10], Diatom
Size Reduction, Adiac [76], Fish [77], OSU Leaf [78], Swedish Leaf [79], e Yoga [80];
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eletrocardiograma - ECG: os dados sao obtidos de sinais ECG. O grupo é composto
pelos conjuntos ECG (200), Two Lead ECG, CinC ECG Torso e ECG (5-days) [10];

monitoramento de processo: os conjuntos Trace [81] e Wafer [82] sdo compostos por
observagoes extraidas do monitoramento de processos em usina de energia nuclear e de
fabricacao de semicondutores, respectivamente;

projecoes de manuscritos: ambas as cole¢oes 50 Words e Words Synonyms [83] sao
compostas por dados extraidos de projecoes de palavras digitalizadas de documentos
historicos;

classificacao de sensor: os conjuntos de dados Mote Strain [84] e Chlorine Concentration
[84, 85] sdo sinais de sensores para andlise de concentracdo de cloro em &dgua e de
umidade no ar;

dados simulados: os conjuntos Synthetic Control [86], CBF [87], Mallat [88] ¢ Two Pat-
terns [89] sao compostos por séries temporais artificiais, geradas para avaliacao de
técnicas;

rastreamento: os conjuntos de dados deste grupo sao compostos por sinais obtidos de
medicoes das coordenadas de um objeto alvo, através de acelerometros ou sistemas
de vigilancia. Sao as colegoes Sony AIBO Robot [90], Symbols [91], Gun Point [92],
Cricket [93], Haptics [94], Inline Skate [10], e Gesture Librarys [95];

cromatografia: as cole¢oes Olive Oil [96], Coffee [97] e Beef [98] sdo compostas por séries
temporais extraidas de técnicas de cromatografia;

diversos: neste grupo estao os conjuntos Lightning [99], Medical Images [100], Star Light
Curves [101], com séries temporais extraidas de anélises sobre transientes eletromagné-
ticos, intensidades de pixels em imagens, e medicoes da magnitude de luz em imagens
telescopicas espaciais, respectivamente.

A utilizacao de todos os conjuntos é uma recomendacao do préprio repositério e, assim,
seguiu-se neste trabalho. De fato, a quantidade e a diversidade dos dados tornam a avaliacao
da abordagem proposta mais abrangente, uma vez que poucos conjuntos de dados restringem
a capacidade de se fazer afirmagdes em uma andlise comparativa de técnicas [43].

5.2 Experimentos

A abordagem em dois estagios exigiu a configuragao de diversos parametros. No primeiro
estagio, a série temporal é transformada para a nova representacao e, em seguida, realiza-se
a extragao de caracteristicas.

O primeiro passo para se ajustar o modelo AR sobre a série temporal, é encontrar um valor
adequado para a ordem p. Algumas estimativas, pouco subjetivas, podem ser empregadas
como o BIC e o AIC, como visto no Capitulo 2. Nos experimentos, foram testadas as
duas estimativas sobre os conjuntos de dados e, empiricamente, decidiu-se utilizar o BIC. A
estimativa por AIC forneceu valores muito elevados para p, comparando-se ao BIC. Embora
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pareca ser mais vantajoso ter muitos coeficientes em relacao ao potencial discriminativo para
o treinamento, um valor alto de p pode capturar ruidos e, assim, comprometer o modelo
extraido da série temporal [7,56].

Apdbs obter a ordem p, os coeficientes do modelo AR devem ser ajustados. Essa ta-
refa pode ser realizada por estimadores de Yule-Walker, de Maxima Verossimilhanca, ou
o método dos Minimos Quadrados. Nos experimentos, foram testados os estimadores por
Minimos Quadrados e Maxima Verossimilhanca. Nao foi observada, empiricamente, diferenca
significativa entre os valores dos coeficientes ajustados sobre os dados, entre os dois métodos.
Dessa forma, por ser o método padrao da ferramenta utilizada, optou-se pelo estimador de
Maxima Verossimilhanca para toda a avaliacao experimental.

As medidas RQA, por outro lado, sao calculadas sobre o RP, que modela a trajetéria
dos estados no espaco de fases. Primeiramente, a série temporal é desdobrada no espaco de
fases de m dimensoes de imersao e a dimensao de separacao 7, como visto no Capitulo 2.
Em seguida, o RP é modelado exigindo-se a definicao do parametro e, que define o raio de
cobertura da vizinhanga (ver Figura 4.2 (b)). A defini¢ao deste parametro representa um
trade-off entre definir um valor tao baixo quanto possivel, e que garanta, porém, recorréncias
suficientes para a andlise sobre o RP.

Existem diversas maneiras para se estimar o valor de e, algumas delas sao discutidas
em [102]. Em [103], é apontado € = 0, 11 como uma estimativa geral aceitavel. Entretanto,
neste Trabalho de Mestrado, tal estimativa nao garantiu pontos de recorréncia suficientes
sobre alguns conjuntos de dados, para que as medidas RQA pudessem ser extraidas. Nesse
sentido, definiu-se o valor deste parametro, empiricamente, como € = nu, onde p representa
o valor médio da série temporal e n € (0,05;1,1]. Neste intervalo, os conjuntos de dados
foram modelados pelo RP sem danos para a extracao das medidas RQA. Por sua vez, a
extracao das medidas RQA exige a defini¢ao dos parametros Iy, € vmin (ver Equagoes 4.4 e
4.11) que, neste trabalho, foram definidas pelos valores padroes da ferramenta utilizada.

Apos a extracao das caracteristicas, através do modelo AR e do RQA, tem-se o espaco
de caracteristicas para o classificador. No entanto, no ajustamento do modelo AR sobre as
séries temporais, estima-se uma ordem p por item do conjunto de dados. Neste trabalho,
empregou-se duas formas para generalizar um valor p: a ordem moda e a ordem méxima
do conjunto de dados. Dessa forma, todas as séries temporais de um conjunto de dados sao
representadas por vetores de caracteristica de um mesmo comprimento.

No segundo estagio, é realizada a classificacao propriamente dita. O classificador SVM
com kernel RBF exige a definicao dos parametros livres v e C'. O primeiro, esta relacionado
a variancia da fungao Gaussiana (RBF), por exemplo, quanto maior seu valor, menor a
variancia do modelo treinado e maior o viés e, por outro lado, quanto menor o valor de =,
maior a variancia do modelo treinado e menor o viés. O segundo parametro esta relacionado
ao custo do relaxamento das restrigoes das margens. Quanto maior o valor C', maior a
penalidade sobre itens preditos erroneamente. Ou seja, valores altos de C' podem resultar
overfitting.

A maneira mais comum de se estimar tais parametros, é através da técnica grid-search.
Através desta técnica, define-se um intervalo de valores para cada parametro, e testa-se
cada par de valores (7;,C;) durante a validagdo cruzada. Neste experimento, definiu-se a
melhor combinagao (v;, Cj) buscando-se em C = {278,277, ... 28} e y = {278 277 ... 28}
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Adicionalmente, o problema multiclasse para o SVM é tratado com a politica um-contra-um
(Segao 4.1.2). Essa é a politica empregada pelo pacote do R utilizado, o e1071, que é uma
interface para a ferramenta LIBSVM [104].

Definidas as parametrizacoes dos métodos envolvidos na avaliacao experimental, pode-se
seguir para os resultados.

5.2.1 Classificacao sobre caracteristicas separadas

Na Figura 5.2, sao apresentados os desempenhos do classificador SVM, treinado e testado
sobre cada conjunto de caracteristicas separadamente. E possivel verificar que, para o
classificador modelado sobre as medidas RQA, alcangou-se as melhores taxas de erro em 27
dos 41 conjuntos de dados. Em apenas 6 deles, o classificador apresentou o pior desempenho,
porém, sendo apenas 1 com diferenca significativa (AIBO Robot Surface II).

©_ a
© n S .
] I \e s =3 A 43
A RSN o Y4
- IR 1) .4 Y
. N N N/ A
A N\ -0,
Jvot y A e
o ] 2 ) WA Ao’y o
© 'y ! P ‘-‘-j /‘\!(
Y kY . no e Q2
’ " 2 h s
2 . Ny oy ‘,I«‘\""
' s . P AT \ vy
° " Y ? [ L\-',"{
£ s (I by RN VN "
5 i e YRR - Vo Y SVM sobre:
wopell N Ry 7
s 3 . R St SR VR AIE/ S S
4 " [HIR) 1 DR A & Amax
[} " YK Iy Nl ' é
&) " o / ; P -e- RQA
- s Jd ey 'I 5 4 /
S AR AR AW 4
" -
Y SOUTER S
' - y -
I (ALY ? AL
o ' I.‘A”'\‘ / -
P ! /
0'//\! ‘-‘J\‘ﬂ !
VivON
/ N\ \ \ .
/I"‘h' A >
IS) A
g Y
5 QLU0 LEERBRORRRR PO SILENETTFST L LEENQ>XGXNY QR 9>
%8%’88035—3%%&83283’;‘:’@5@035<gg’,m-l’gmﬂ>.>8’:55§EE'E‘s
- S5¢couw Sa CJIT8APLGO0O=Zc ol Tl el sgsgnnllaozeo?
SF35E5ESE=-2E579 O NE2L2gQg®d SESLLETSSEEESS
,_w(gm,?gs 0S8 pwd 2E5 80892 SE S22 s55Tcdog
<35 ] c® [S1k-Ne] [$] [SN=] S YL 8 wE 8 44 (&) =580
588~ mg~gu =3 £§ ®BLL €3 o9 @ g
J o0 a9 9 N oH w £ T = Q S 3 D=
- @ o 3 = w 90 (@] 28 °
o] [vell o (2] £ S s o a ]
Hh Q ] o o @
“agQ 5 @ £ LR =
Lq s S
<(< g 5

Figura 5.2: Desempenho de classificacao para cada conjunto de caracteristicas.

Ao comparar os classificadores modelados sobre Ay oqa € Amax, verifica-se que o segundo
apresentou melhor desempenho em 26 conjuntos de dados e, em 10 deles, a vantagem foi
acima de 0,1, na taxa de erro. Além disso, em apenas 4 conjunto de dados, o SVM sobre A,04a
foi o melhor, com diferenca de 0,1, na taxa de erro. Nesse sentido, os classificadores sobre
Amax € RQA passam a ser mais interessantes, em relacao a comparagao com os classificadores

de referéncia 1-NN.

5.2.2 Classificacao sobre caracteristicas combinadas

Na Figura 5.3, sao apresentados os desempenhos dos classificadores modelados sobre
as caracteristicas combinadas, {Anoda, RQA} € {Amax, RQA}. Como pode ser analisado
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visualmente, os desempenhos sao similares e, apenas sobre alguns conjuntos de dados, o
SVM sobre {Apax, RQA} é melhor, com diferenca visualmente significativa.

Figura 5.3:

Desempenho da classificacdao para conjuntos
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Figura 5.4: Desempenho da classificacao sobre todas as caracteristicas em estudo.

Os desempenhos dos classificadores sobre todas as configuracoes de caracteristicas sao
exibidos na Figura 5.4. E possivel visualizar que, em geral, o classificador SVM sobre as
caracteristicas combinadas, {Apax, RQA} € {Amoda, RQA}, possui desempenho superior as
outras configuragoes. Na Tabela 5.2 sdo apresentadas as taxas de erro médias (com desvio
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padrao?) referentes & classificagio sobre as caracteristicas propostas®. Sobre alguns conjuntos
de dados, sao notaveis os desempenhos obtidos.
Y

Tabela 5.2: Desempenho da classificacao sobre caracteristicas individuais e combinadas.

] Conjuntos de dados H Apax RQA Anoda+RQA  AL.x+RQA ‘
Wafer 0.003 0.013 0.013 0.002
Trace 0.024 0.15 +0.003  0.028 0.026
Star Light Curves 0.254 +£0.003  0.038 £0.003 0.038 +0.003 0.044 4+0.003
AIBO Robot Surface 0.147 £0.001  0.105 +£0.001  0.049 0.079
ATBO Robot Surfacell || 0.048 0.283 0.062 0.055
Symbols 0.422 +£0.001 0.127 0.058 0.057
Two Lead ECG 0.23 0.089 0.082 0.057
Diatom Size Reduction || 0.235 +0.003 0.058 +0.002 0.062 £0.001  0.062 +0.001
Gun Point 0.419 0.078 £0.001  0.075 £0.002 0.077 +0.001
Mallat 0.27 0.22 0.098 0.095
CinC ECG Torso 0.249 £0.001 0.222 0.14 0.096
Swedish Leaf 0.401 £0.002 0.269 0.181 0.144
OSU Leaf 0.311 £0.003 0.368 +0.002 0.259 +0.001  0.151 4+0.002
ECG (5-Days) 0.193 0.266 +£0.001  0.151 £0.001  0.155 +0.001
ECG (200) 0.173 £0.003  0.267 £0.002 0.182 +0.003 0.154 4+0.003
Yoga 0.255 0.321 0.173 0.191
Coffee 0.31 +0.01 0.263 +£0.009 0.275 +£0.007 0.175 £0.007
CBF 0.442 +0.002 0.178 0.193 £0.001  0.221 +0.001
Mote Strain 0.374 £0.001  0.217 £0.001  0.215 +0.001  0.226 +0.001
Lighting-2 0.449 £0.005 0.215 +£0.003 0.255 +0.004 0.325 4+0.005
Olive Oil 0.622 +£0.004 0.292 +0.008 0.283 +0.01  0.287 +0.01
Face (Four) 0.449 +0.006 0.342 +0.006 0.292 +0.006 0.3 £0.005
Faces (UCR) 0.449 0.342 0.292 0.3
Face (All) 0.542 0.432 0.322 £0.001 0.311
Synthetic Control 0.36 £0.003  0.348 £0.003 0.348 +0.003 0.334 4+0.003
Medical Images 0.473 0.413 0.385 0.386
In-line Skate 0.566 +0.001 0.589 +0.003 0.498 +0.004 0.414 +0.002
Fish 0.669 +0.004 0.481 +0.003 0.465 +0.004 0.428 4+0.003
Chlorine Concentration || 0.397 0.441 0.437 0.429
Lighting-7 0.611 £0.006  0.493 +0.003 0.445 +0.004 0.446 +0.001
Adiac 0.801 £0.002 0.56 £0.002  0.555 +0.002 0.481 4+0.003
Gesture Library Y 0.709 £0.001  0.593 0.525 0.53 +0.001
Gesture Library X 0.704 £0.001  0.566 0.557 0.56
Beef 0.61 +0.01 0.642 £0.01  0.56 +0.010  0.56 +0.01
Cricket X 0.614 £0.002 0.735 £0.001 0.626 +0.001 0.567 £+0.002
Cricket Z 0.637 £0.002 0.726 £0.003 0.612 +0.002 0.573 +0.002
Haptics 0.64 +0.003  0.607 £0.003 0.58 +£0.003  0.578 4+0.003
Words Synonyms 0.708 0.621 0.607 £0.002  0.598
Two Patterns 0.659 0.65 +0.001  0.661 +0.001 0.615 +0.001
50 Words 0.727 0.646 +£0.001  0.625 £0.001 0.626 +0.002
Cricket Y 0.76 £0.002  0.727 £0.003 0.655 +0.002 0.633 4+0.003

3Sobre a amostragem dos experimentos, foi calculado o desvio padrao da média. Por conveniéncia, os
valores abaixo de 0,001 nao foram expostos.

4As taxas de erro do SVM sobre Apoqa foram omitidas por legibilidade, uma vez que o baixo poder
discriminativo nao foi aproveitado para comparagoes adicionais.
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Por exemplo, sobre o conjunto de dados Wafer, todas as caracteristicas exibiram étimo
poder discriminativo. Por outro lado, sobre o conjunto de dados Cricket Y, a classificacao
sobre todas as caracteristicas, combinadas ou nao, foram significativamente ruins. Outro
exemplo notavel, é o desempenho sobre o conjunto de dados CinC ECG Torso. A classificacao
sobre as caracteristicas {Apax, RQA} é significativamente melhor que todas as demais.

5.2.3 Comparagao com a abordagem referencial 1-NN

Os resultados apresentados na Figura 5.4, evidenciam o poder discriminativo das carac-
teristicas {Amoda, RQA} € {Anax, RQA} sobre as demais. Nesse sentido, tais configuragdes
sao tomadas para comparacao com os classificadores 1-NN com as fungoes de distancias
Euclidiana, DTW com espaco de busca otimizado por janela, e com DTW convencional

[10,73].

Na Tabela 5.3, sao apresentadas as taxas de erro das abordagens propostas e das aborda-
gens da literatura. Os valores referentes as taxas de erro para os classificadores 1-NN foram
todos coletados do repositério online UCR®. Nesta Tabela, os valores estdo organizados em
trés partes. A parte superior exibe os valores para os quais as abordagens propostas foram
mais eficazes. A parte intermediaria exibe os valores para os quais as abordagens propostas
se diferenciaram, no maximo, em 0,1 na taxa de erro, na comparacao geral. Na parte inferior
da tabela, sao apresentados os valores cujas abordagens propostas foram significativamente
inferiores na comparagao geral.
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Figura 5.5: Relagao entre desempenhos da melhor configuragao de caracteristicas da abordagem
proposta e abordagens de referéncia.

SPara uma simples verificacio das taxas de erro expostas no repositério UCR [10], implementou-se
os classificadores 1-NN com as fungoes de distancias DTW e Euclidiana. Sobre alguns conjuntos de
dados aleatoriamente selecionados, os desempenhos obtidos foram similares, sendo iguais, aos expostos no
repositério.
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A partir da Tabela 5.3, é possivel notar que a configuragdo {Any.., RQA} é a melhor
dentre as duas combinacoes possiveis. Portanto, esta é tomada para a comparacao exibida
na Figura 5.5. Visualmente, é possivel notar que em quase metade dos conjuntos de dados, a
abordagem proposta é similar ou melhor que as abordagens da literatura. Entretanto, sobre
os conjuntos de dados cujo desempenho da abordagem é inferior na comparacgao, as taxas de
erro sao substancialmente superiores.

Tabela 5.3: Comparagao entre taxas de erros da abordagens proposta e de referéncia [10].

SVM 1-NN
Conjunto de Dados {Amax, RQA}  {Amoda,RQA} | Euclid. DTW(w) DTW
OSU Leaf 0.151 0.259 0.479 0.388 0.409
AIBO Robot Surface 0.079 0.049 0.305 0.305 0.275
In-line Skate 0.414 0.498 0.658 0.613 0.616
AIBO Robot Surfacell 0.055 0.062 0.141 0.141 0.169
Star Light Curves 0.044 0.038 0.151 0.095 0.093
ECG (5-Days) 0.155 0.151 0.203 0.203 0.232
Two Lead ECG 0.057 0.082 0.253 0.132 0.096
Gun Point 0.077 0.075 0.087 0.087 0.093
Haptics 0.578 0.58 0.630 0.588 0.623
Swedish Leaf 0.144 0.181 0.211 0.154 0.208
Walfer 0.002 0.013 0.005 0.005 0.020
Symbols 0.057 0.058 0.100 0.062 0.050
Yoga 0.191 0.173 0.170 0.155 0.164
Trace 0.026 0.028 0.240 0.010 0.000
Diatom Size Reduction 0.062 0.062 0.065 0.065 0.033
CinC ECG Torso 0.096 0.14 0.103 0.070 0.349
Mallat 0.095 0.098 0.086 0.086 0.066
ECG (200) 0.154 0.182 0.120 0.120 0.230
Chlorine Concentration 0.429 0.437 0.350 0.350 0.352
Lighting-2 0.325 0.255 0.246 0.131 0.131
Adiac 0.481 0.555 0.389 0.391 0.396
Mote Strain 0.226 0.215 0.121 0.134 0.165
Face (All) 0.311 0.322 0.286 0.192 0.192
Medical Images 0.386 0.385 0.316 0.253 0.263
Olive Oil 0.287 0.283 0.133 0.133 0.167
Lighting-7 0.446 0.445 0.425 0.288 0.274
CBF 0.221 0.193 0.148 0.004 0.003
Coffee 0.175 0.275 0.000 0.000 0.000
Face (Four) 0.300 0.292 0.216 0.114 0.170
Faces (UCR) 0.300 0.292 0.231 0.088 0.095
Gesture Library Y 0.530 0.525 0.338 0.301 0.366
Beef 0.560 0.56 0.333 0.333 0.367
Fish 0.428 0.465 0.217 0.154 0.177
Synthetic Control 0.334 0.348 0.120 0.017 0.007
Cricket Z 0.573 0.612 0.413 0.254 0.246
Gesture Library X 0.560 0.557 0.261 0.227 0.273
Cricket X 0.567 0.626 0.423 0.228 0.246
Words Synonyms 0.598 0.607 0.382 0.252 0.351
50 Words 0.626 0.625 0.369 0.242 0.310
Cricket Y 0.633 0.655 0.433 0.238 0.256
Two Patterns 0.615 0.661 0.090 0.002 0.000
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5.3 Analise dos Resultados

5.3.1 Influéncias das caracteristicas na classificagao

Dos resultados de classificagao obtidos na Secao 5.2, é possivel depreender algumas
informacoes.

e Comparando-se o desempenho de classificacao sobre as caracteristicas Anoda € Amax, &
segunda configuracao foi superior em 28 dos 41 conjuntos de dados;

e O desempenho de classificacao sobre o conjunto de caracteristicas RQA é superior aos
desempenhos sobre Ajoda € Amax, em 27 dos 41 conjuntos de dados;

e Em uma comparacao geral entre as configuragoes de caracteristicas separadas e combi-
nadas, nota-se que as configuracoes combinadas resultam em desempenhos superiores
as configuracoes separadas, em 34 dos 41 conjuntos de dados;

e Em 33 conjuntos de dados, o desempenho de classificacdo sobre { Ajax, RQA} é superior
as respectivas configuracoes separadas A . € RQA;

Na Figura 5.6, é exibida a relagao entre os desempenhos de classificagao das caracteristicas
propostas® e o nimero de classes por conjunto de dados. Embora os melhores desempenhos
tenham sido obtidos sobre conjuntos de dados com poucas classes, e os piores desempenhos
tenham sido obtidos sobre conjuntos de dados com muitas classes, nao é possivel estabelecer
relacoes entre desempenho e quantidade de classes, para a abordagem proposta.
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Figura 5.6: Relagao entre o desempenho das caracteristicas propostas e o nimero de classes por
conjunto de dados. As taxas de erros estao alinhadas com o eixo vertical esquerdo.

6Convenientemente, omitiu-se a combinacao {Amoeda, RQA} por ser similar & segunda combinagio e para
tornar o grafico mais legivel.
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As técnicas utilizadas para representar a série temporal, o RP e o modelo AR, sao apropri-
adas para lidar com niveis de determinismo altos e baixos (estocasticidade), respectivamente.
O nivel de determinismo dos conjuntos de dados é apresentado na Figura 5.7. Através do
diagrama de caixas, consegue-se verificar a distribui¢ao (empirica) do nivel de determinismo
(RQA-DET) entre as séries temporais de cada conjunto de dados.
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Figura 5.7: Variacdo de RQA-DET entre as séries temporais de cada conjunto de dados. Séries
temporais deterministicas exibem um valor DET > 95, enquanto que séries temporais estocédsticas
exibem DET < 95 [8].

E possivel analisar os desempenhos de classificagao sobre os conjuntos de caracteristicas,
considerando a Figura 5.7 e os resultados apresentados na Figura 5.6. Nao considerou-se
os conjuntos de dados sobre os quais o classificador treinado com as caracteristicas exibiu
desempenho inferior a um classificador aleatoério.

Dentre os 13 conjuntos de dados considerados deterministicos:
e O desempenho de classificacao sobre as caracteristicas RQA foi superior, ou igual, sobre
as outras caracteristicas;

e Em 4 deles, o desempenho do classificador treinado com as caracteristicas Apa, foi
superior, ou igual, as outras caracteristicas;

e Em apenas 1 deles, o desempenho obtido sobre as caracteristicas A,oq. foi superior,
ou igual, a classificacao sobre as demais caracteristicas.

Dentre os 18 conjunto de dados considerados estocésticos:

e Em 11 deles, o desempenho de classificacao sobre as caracteristicas RQA foi superior,
ou igual, as demais caracteristicas;
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e Em 8 deles, o classificador treinado sobre as caracteristicas Ay foi superior, ou igual,
as demais;

e Em 4 deles, o desempenho de classificacao treinado sobre as caracteristicas Anoqa foi
superior, ou igual, as outras caracteristicas.

O que mais se destaca entre os nimeros previamente apresentados, é o baixo desempenho
para a classificacao das caracteristicas Apoqa © Amax, principalmente, sobre os conjuntos de
dados estocdsticos. Para Ay,0q., uma justificativa possivel, é que AR(p = ordem moda) tenha
gerado menos coeficientes que o necessario, e tal generalizacao de ordem nao seja uma boa
estratégia.

Entretanto, para Ap.., onde AR(p = ordem mdzima), o desempenho de classifica¢ao
também nao foi satisfatorio, dado que superou as demais caracteristicas somente em 8 de
18 conjuntos de dados estocasticos. Uma justificativa possivel, seria que a estratégia de
generalizacao por ordem maxima tenha atribuido ordens elevadas para dados que poderiam
ser ajustados com ordens inferiores, superajustando ou capturando ruidos e outliers [57].
Dessa forma, se fazem necessarias andlises mais profundas para se investigar estratégias de
generalizagao para a ordem do modelo AR, no contexto da classificacao de séries temporais.

O desempenho de classificacao sobre as caracteristicas RQA, por outro lado, superou
o desempenho sobre as demais caracteristicas, para os conjuntos de dados deterministicos.
Além disso, superou as demais caracteristicas, também, em 11 dos 18 conjuntos de dados
estocasticos. As caracteristicas RQA vao além da identificacao de propriedades determinis-
ticas puras. Dessa forma, o bom desempenho sobre conjuntos de dados estocasticos pode
ser ocasionado por outras propriedades presentes nos dados, que podem ser analisadas pela
Analise de Quantificacao de Recorréncia, como o caos e nao linearidades estocasticas, que
nao foram abordadas neste trabalho de mestrado.

Por fim, nota-se que em 83% dos conjuntos de dados, o desempenho de classificagao
sobre as caracteristicas combinadas é superior ao desempenho sobre todas as caracteristicas
separadas, tanto em conjuntos de dados deterministicos quanto estocasticos. Isso pode ser
observado na Figura 5.6, onde o desempenho sobre as caracteristicas { Apax, RQA} é superior
as respectivas caracteristicas separadas. Assim, para 83% dos conjuntos de dados, o potencial
discriminativo das caracteristicas extraidas, considerando influéncias deterministicas e esto-
casticas, de fato, sao complementares entre si, para melhoria de desempenho de classificacao
de séries temporais.

5.3.2 Sobre a comparacao a abordagem 1-NN da literatura

Comparando-se a melhor configura¢do proposta, {Ap.x, RQA}, com a abordagem de
referéncia de melhor desempenho, o 1-NN com DTW otimizado, nota-se que:

e FEm 11 deles a abordagem proposta alcancou desempenho superior;

e Em outros 11, o desempenho da abordagem proposta foi inferior em, no méximo, 0,1
na taxa de erro;
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e Sobre os 19 conjuntos de dados restantes, o desempenho da abordagem proposta foi
substancialmente inferior.

Para fins de comparacao, realizou-se testes estatisticos para diferenca significativa, através
do teste pareado de Wilcoxon. Para o nivel de 95% de confianca, a hipétese nula considera
que nao hé diferenca significativa entre as amostras avaliadas. Para os valores de w-p < 0,05,
tal hipotese é descartada.

Ao tomar-se as caracteristicas {Apax, RQA} como referéncia da abordagem proposta, e
o 1-NN com DTW otimizado como a referéncia padrao, é possivel verificar que ha diferenca
significativa entre todos os desempenhos (w-p = 0,0006), mesmo notando-se visualmente na
Figura 5.5, similaridades entre as taxas de erros sobre metade dos conjuntos de dados.

No teste realizado somente sobre os desempenhos cuja abordagem proposta foi superior
(o quadrante superior da Tabela 5.3), apontou-se w-p = 0.00384, indicando que ha diferenga
significativa entre os desempenhos.

Ao considerar-se os desempenhos da abordagem proposta que diferem em até 0,1 nas
taxas de erro, em relacao a abordagem de referéncia (o quadrante intermediario da Tabela
5.3), é possivel verificar estatisticamente que sao similares em 8 dos 11 conjuntos de dados.
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Figura 5.8: Comparacao entre a melhor configuragao da abordagem proposta (eixos x) e as
técnicas de referéncia (eixos y), onde os pontos representam os conjuntos de dados. As relagoes sao
SVM(Amax, RQA) versus (a) 1-NN(Euclidiana), (b) 1-NN(DTW), e (c) I-NN(DTW-W)

Sobre a Figura 5.8, pode-se visualizar tal similaridade de desempenho entre as abordagens
proposta e de referéncia. O eixo horizontal indica o desempenho da abordagem proposta,
o eixo vertical, os desempenhos das abordagens de referéncia (uma em cada grafico), e os
pontos representam os conjuntos de dados. Basicamente, quanto mais pontos sobre a parte
superior a diagonal, melhor o desempenho da abordagem proposta em relacao a abordagem
de referéncia. E possivel notar que em todas as comparagoes (os trés graficos), o classificador
proposto exibe desempenho inferior as abordagens de referéncia. Entretanto, quanto mais
proximos os pontos estao da diagonal, menor a diferenca entre os desempenhos de ambas
abordagens, na comparacao.

Dessa forma, considerando que, em 19 dos 41 conjuntos de dados, a abordagem proposta
obteve desempenhos iguais ou superiores as abordagens de referéncia, é possivel afirmar que a
abordagem proposta é, de fato, promissora. Além disso, indica que a andlise das influéncias
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das propriedades intrinsecas sao relevantes nos processos de representagao e extragao de
caracteristicas, e mutualmente complementares, para o problema da classificacao.

Nao obstante, os resultados obtidos mostram que técnicas bem estabelecidas da area de
analise de séries temporais, exigem mais do que simples adaptacoes, para serem empregadas
na tarefa de classificacao.
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Capitulo 6

Conclusoes

O estudo realizado neste Trabalho de Mestrado, envolve duas grandes areas de pesquisa:
a Analise de Séries Temporais e a Mineragao de Dados.

Este trabalho propoe uma abordagem para o problema da classificacao de séries tempo-
rais, inspirando-se em uma metodologia apresentada em [8], para a modelagem baseada em
propriedades intrinsecas do processo gerador dos dados.

A abordagem proposta ¢é executada em dois estagios: primeiramente, as séries temporais
sao processadas através de técnicas apropriadas para modelar os comportamentos determinis-
tico e estocastico. Nesse sentido, sao empregados, respectivamente, o Grafico de Recorréncia
(RP) sobre as séries temporais desdobradas no espago de fases, e o modelo autorregressivo
(AR). Em seguida, caracteristicas inerentes as novas representagoes obtidas, os coeficientes do
modelo AR e medidas de Anédlise de Quantificacao de Recorréncia (RQA), sdo extraidas para
compor o novo espaco de caracteristicas. No segundo estégio, a classificacao, propriamente
dita, é realizada sobre este novo espago caracteristico, empregando-se o classificador SVM.

Com base nos resultados obtidos da avaliacao experimental, verificou-se que dentre os
conjuntos de caracteristicas propostos, o conjunto RQA demonstrou maior potencial discrimi-
nativo para a classificacao, tanto em conjuntos de dados deterministicos, quanto estocasticos.
Por outro lado, as caracteristicas fornecidas pelos modelos AR nao conseguiram modelar as
influéncias estocasticas presente nos dados, de forma efetiva. Isso pode estar relacionado a
estratégia de estimacao do valor da ordem, para todo o conjunto de dados.

As medidas extraidas do RQA vao além de propriedades deterministicas puras. O
bom desempenho sobre os conjuntos de dados estocasticos pode ser ocasionado por outras
propriedades presentes nas séries temporais, que podem ser investigadas pela Analise de
Quantificacao de Recorréncia, como o caos e nao linearidades estocasticas, que nao foram
abordadas neste Trabalho de Mestrado.

O ponto importante a se destacar, é que as caracteristicas propostas sao mutualmente
complementares, ou seja, quando combinadas, o classificador exibe o melhor desempenho
dentre as outras configuracoes de caracteristicas.

Nos resultados dos experimentos comparativos, verificou-se que em 19 dos 41 conjunto
de dados, a melhor configuracao da abordagem proposta foi igual ou superior, as abordagens
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de referéncia da literaturam, o classificador 1-NN com as funcoes de distancia Euclidiana,
DTW, e DTW otimizado com janela de busca.

Considerando o exposto, portanto, é possivel afirmar que a abordagem proposta é pro-
missora. Além disso, indica que a andlise das influéncias das propriedades intrinsecas
sao relevantes nos processos de representacao e extracao de caracteristicas, e mutualmente
complementares, para o problema da classificacao.

Nao obstante, os resultados obtidos mostram que técnicas bem estabelecidas da area de
analise de séries temporais, exigem mais do que simples adaptacoes, para serem empregadas
na tarefa de classificacao.

6.1 Trabalhos Futuros

Os resultados da avaliagao experimental da abordagem proposta neste Trabalho de Mes-
trado, revelam fraquezas que podem direcionar pesquisas futuras, como:

e Investigar técnicas de decomposicao para auxiliar a descoberta de conhecimento em
séries temporais, no contexto da classificagao;

e Elaborar estratégias para estimacao do valor 6timo (ou valores) da ordem do modelo
AR, para o problema da classificacao de séries temporais;

e Estender a abordagem para analise nao linear e nao estacionaria nos procedimentos de
representacao e extragao de caracteristicas, no problema de classificagdo e/ou agrupa-
mento.
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