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Resumo da Dissertação apresentada à COPPE/UFRJ como parte dos requisitos

necessários para a obtenção do grau de Mestre em Ciências (M.Sc.)

CLASSIFICAÇÃO DE SÉRIES TEMPORAIS VIA DIVERGENTE ENTRE

DENSIDADES DE PROBABILIDADE NO ESPAÇO DE FASES

André Santos Teixeira de Carvalho

Novembro/2016

Orientadores: Carlos Eduardo Pedreira

Carlos Eduardo Ribeiro de Mello

Programa: Engenharia de Sistemas e Computação

Séries temporais estão presentes nas mais diversas áreas de pesquisa, como eletro-

cardiogramas, reconhecimento de voz e escrita. A classificação de séries temporais é

uma tarefa que tem atráıdo a atenção de pesquisadores de diversas áreas do conheci-

mento e tem como objetivo a detecção de padrões que discriminem as séries em um

conjunto predefinido de classes. Diversas técnicas para classificação de séries tempo-

rais estão dispońıveis na literatura. Muitas dessas abordagens definem métricas de

distância entre as séries e as utilizam em classificadores clássicos, como o k-vizinhos

mais próximos, enquanto que outras constroem modelos estat́ısticos a partir dos

dados.

Nesta dissertação, é apresentado um novo método de classificação de séries tem-

porais. A proposta utiliza a técnica time delay embedding para reconstruir o espaço

de estados das séries temporais e supõe que estes são amostras de populações com

distribuições desconhecidas. Essas distribuições são estimadas através de um método

não paramétrico e uma medida de divergente entre funções de densidade de probabi-

lidade é utilizada para calcular a distância entre as mesmas e as classifica de acordo

com seus vizinhos.

Para avaliar a efetividade do método, dois experimentos foram conduzidos. O

primeiro analisa o impacto dos parâmetros do método no resultado da classificação

e na métrica de distância entre dois conjuntos de dados diferentes. O segundo avalia

os resultados obtidos em diversos conjuntos de dados e os compara com outros

métodos da literatura. Os resultados indicam que a proposta se apresenta como

uma alternativa promissora, obtendo resultados comparáveis aos melhores métodos

da literatura.
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Time series are present in several areas of research, such as electrocardiograms,

voice and handwritting recognition. Time series classification has been attracting

the attention of researchers from different areas of knowledge. It aims at detecting

patterns that discriminate against these time series in a pre-defined set of classes.

Several techniques for time series classification are available in the literature. Many

of these approaches are based on metrics between time series to apply them on

classic classifiers such as the k-nearest neightboors, whereas others build statistical

models on the data.

In this work, we propose a new method for time series classification. The pro-

posal employs the technique of time delay embedding to reconstruct the time series

state space assuming these are samples iid from the unknown population corre-

sponding distributions. These distributions are then estimated by nonparametric

methods and a divergence measure between them is taken as the distance between

the correspondng time series to classify them according to their neightbors.

To evaluate the effectiveness of the proposal, two experiments were conducted.

The first analyzes the impact of the method parameters on the classification and

on the metric in two different data sets. The second evaluates the results obtained

in several data sets and compares them to other literature methods. The results

indicate that the proposed method seems to be a promising alternative, achieving

results comparable to the current state of the art.
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2.4 Classificação de séries temporais . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 14

2.4.1 Métodos baseados em features . . . . . . . . . . . . . . . . . . 15

2.4.2 Métodos baseados em medidas de similaridade . . . . . . . . . 15

2.4.3 Métodos baseados em modelos . . . . . . . . . . . . . . . . . . 17

2.5 Classificação no espaço de fases reconstrúıdo . . . . . . . . . . . . . . 18
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Caṕıtulo 1

Introdução

Nos últimos anos, o aumento na capacidade e a redução dos custos de armazena-

mento de dados vem facilitando a retenção de dados históricos por tempo indeter-

minado. Esse fato, aliado a outros avanços tecnológicos relacionados à chamada

Internet das Coisas, como o desenvolvimento de sensores e dispositivos móveis, vem

contribuindo para um aumento crescente de aplicações envolvendo a coleta, análise

e extração de conhecimento a partir de dados temporais.

Uma série temporal, como o nome sugere, é uma coleção de observações reali-

zadas, geralmente em intervalos de tempo fixos, ao longo do tempo[1]. Podem ter

aplicações nas mais diversas áreas, como, por exemplo, eletrocardiogramas, o movi-

mento dos preços no mercado de ações, sequências de protéınas, espectrogramas de

alimentos e no reconhecimento de fala[2].

Existem diferentes tarefas relacionadas à Mineração de Dados de séries tempo-

rais, cada uma com objetivos e aplicações distintas. No caso dos preços de ações na

bolsa de valores, por exemplo, estamos interessados na previsão de valores futuros

a partir dos dados passados. Outro exemplo são os eletrocardiogramas, onde há

preocupação com detecção de anomalias para fins de diagnóstico[2][3].

Nesta dissertação, tratamos especificamente a tarefa de classificação de séries

temporais. Essa tarefa tem atráıdo a atenção de pesquisadores de diversas áreas

do conhecimento, onde deseja-se classificar uma série temporal em uma de duas

ou várias classes predefinidas. A classificação de batidas de coração para fins de

diagnóstico de anomalias é um exemplo de classificação de séries temporais bas-

tante comum na literatura[4][5][6][7][3]. Nesse exemplo, uma batida de coração é

comparada a batidas que foram anotadas previamente por médicos especialistas.

A classificação de séries temporais não é uma tarefa simples, pois caracteŕısticas

como tamanho, alinhamento e rúıdo exercem grande influência no classificador trei-

nado. Dessa forma, um algoritmo de classificação precisa ser robusto em relação

a essas caracteŕısticas, além de ser capaz de detectar padrões locais e globais das

séries.
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Ao longo dos anos, alguns métodos foram desenvolvidos a fim de atender esses

requisitos. Dentre as abordagens encontradas podemos citar o classificador base-

ado em vizinhos próximos utilizando uma métrica de distância capaz de corrigir o

desalinhamento entre as séries, chamado de Dynamic Time Warping [8], bem como

modelos baseados nos Hidden Markov Models [9]. A maioria desses métodos uti-

liza modelos e/ou distâncias baseadas diretamente no conjunto de dados das séries

temporais.

Dentre os métodos que buscam mapear as séries temporais em um espaço mul-

tidimensional, destacam-se aqueles que utilizam técnicas para representar o espaço

de fases da série. Na literatura, encontram-se métodos como o desenvolvido em [10],

onde modelos estat́ısticos são constrúıdos para representar cada uma das classes e

métodos como [11], no qual os autores extraem features a partir deste espaço. Ou

seja, métodos que buscam definir métricas de similaridade entre as representações

das séries no espaço de fases não foram explorados pela literatura.

Como a representação no espaço de fases pode possuir um poder discriminatório

maior do que as presentes apenas no domı́nio das frequências[12], analisar e pro-

por métricas de distância entre séries temporais representadas no espaço de fases

mostra-se um caminho de pesquisa interessante, com oportunidades de melhoria dos

resultados do estado da arte e caracteŕısticas desafiadoras.

1.1 Contribuições

Neste trabalho é proposto um método de classificação de séries temporais baseado no

divergente entre as funções de densidade de probabilidade estimadas a partir de cada

amostra (série). Dessa forma, cada série temporal é representada por sua função

de densidade de probabilidade (estimada a partir de sua representação no espaço

de fases), caracterizando um novo espaço de representação das séries, onde modelos

de classificação são posteriormente aplicados. Essa representação funcional tende a

ser mais complexa e portanto captura melhorar a relação entre duas séries. Consi-

derando técnicas de estimação de densidades de probabilidade não paramétricas, o

método proposto permite o treinamento e obtenção de modelos eficientes sobretudo

para séries temporais complexas.

A proposta foi comparada com outros métodos clássicos da literatura em diversos

conjuntos de dados diferentes e seus resultados foram discutidos. Por fim, uma

análise da influência dos parâmetros que constituem o método foi conduzida em

dois conjuntos de dados diferentes e seu comportamento foi discutido.

Dessa forma, as principais contribuições deste trabalho são:

1. Proposta e implementação de um novo método de classificação de séries tem-
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porais, combinando teorias clássicas de sistemas dinâmicos e medidas de di-

vergentes entre funções de densidade de probabilidade, a fim de definir uma

relação de distância entre séries capaz de detectar padrões locais e globais.

O método obteve resultados comparáveis aos outros métodos da literatura

(caṕıtulo 3).

2. Análise qualitativa e quantitativa da influência dos parâmetros do método

com relação à performance de classificação e ao comportamento da métrica de

divergente (seção 4.2).

3. Comparação do método proposto com métodos clássicos da literatura, como

o vizinho mais próximo com distância euclidiana e dynamic time warping, em

diversos conjuntos de dados de séries temporais de diversas áreas (seção 4.3).

1.2 Organização

A presente dissertação está organizada da seguinte forma: o caṕıtulo 2 apresenta

as teorias utilizadas pelo método proposto e faz uma revisão sobre algumas abor-

dagens comuns encontradas na literatura para a tarefa de classificação de séries

temporais. Em seguida, o caṕıtulo 3 apresenta uma descrição do método proposto.

Neste caṕıtulo, as motivações e ideias gerais do método são apresentadas, segui-

das de uma descrição detalhada de cada uma das etapas e técnicas envolvidas no

método.

Uma série de experimentos é conduzida no caṕıtulo 4 com o objetivo de analisar

o comportamento do método em diversos conjuntos de dados diferentes. Além disso,

os resultados obtidos são comparados a outros métodos da literatura.

Por fim, no caṕıtulo 5 a conclusão deste trabalho é apresentada em conjunto com

considerações sobre os objetivos alcançados e posśıveis pontos de melhoria por meio

de trabalhos futuros.
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Caṕıtulo 2

Revisão Bibliográfica

Neste caṕıtulo serão apresentados os conceitos básicos utilizados nesta dissertação,

além de uma revisão bibliográfica dos trabalhos relacionados ao método proposto.

Na seção 2.1 apresenta-se o espaço de fases e a técnica utilizada para sua cons-

trução a partir de séries temporais. Em seguida, na seção 2.2 discute-se as técnicas

de estimativa de funções de densidade de probabilidade e na seção 2.3 são discutidas

as métricas de similaridade entre estas funções. Na seção 2.4 o problema de classi-

ficação de séries temporais é apresentado e discutido em conjunto com alguns dos

métodos presentes na literatura. A seção 2.5 é dedicada aos métodos de classificação

de séries temporais baseados no espaço de fase reconstrúıdo e, por fim, na seção 2.6

conclui-se a revisão.

2.1 Espaço de Fases

Um sistema dinâmico consiste no conjunto de estados posśıveis, combinado com uma

regra que determina o estado presente em termos de estados passados[13]. Uma série

temporal pode ser vista como medidas feitas neste sistema ao longo do tempo. Por

exemplo, podemos medir a velocidade de um projétil ao longo do tempo (figura

2.1a). Neste caso, apenas o valor de v(t) não é capaz de descrever por completo o

estado do sistema em determinado instante, visto que, com v(t) = 1, por exemplo,

a velocidade do projétil pode estar crescente ou decrescente.

O Teorema de Takens[14] prova que o espaço de estados de um sistema des-

conhecido pode ser reconstrúıdo por meio do processo conhecido como embedding.

Quando este processo é efetuado de maneira correta, o Teorema garante que o espaço

reconstrúıdo possui dinâmicas topologicamente idênticas ao sistema original e a esse

espaço dá-se o nome de Reconstructed Phase Space(RPS).

Pode-se construir o RPS a partir de uma série temporal utilizando um processo

chamado de time-delay embedding [15]. Seja x = xn, n = 1 . . . N uma série temporal

4
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Figura 2.1: Exemplo da técnica time-delay embedding

discreta. A matriz de reconstrução do espaço de fase com dimensão d e atraso τ , no

time-delay embedding é definida como:

X =


x1+(d−1)τ

x2+(d−1)τ
...

xN

 =


x1+(d−1)τ . . . x1+τ x1

x2+(d−1)τ . . . x2+τ x2
...

...
...

...

xN . . . xN−(d−2)τ xN−(d−1)τ

 . (2.1)

Cada linha da matriz 2.1 é um vetor que representa um único ponto no espaço:

xn =
[
xn−(d−1)τ . . . xn−τ xn

]
, (2.2)

onde n = (1 + d(d − 1))τ . . . N . Cada um desses vetores constitui um ponto neste

espaço de fase reconstrúıdo[10]. Por exemplo, o RPS da série temporal discreta

T1 = [1, 2, 3, 3, 3, 4, 5, 6] com d = 3 e τ = 2 é representado pela matriz:

X =


x5

x6

x7

x8

 =


x5 x3 x1

x6 x4 x2

x7 x5 x3

x8 x6 x4

 =


3 3 1

4 3 2

5 3 3

6 4 3

 . (2.3)

Podemos, então, utilizar a técnica do time-delay embedding para reproduzir o

estado do sistema da figura 2.1a utilizando duas dimensões. Na figura 2.1b podemos

visualizar a trajetória do sistema gerado a partir do time-delay embedding com d = 2

e τ = 0.1, a esta visualização dá-se o nome delay plot [13]. Dessa forma, estamos

descrevendo o estado do sistema utilizando não apenas v(t), mas também v(t−0.1),

mapeando todos os estados do sistemas para pontos diferentes. No caso de v(t) = 1,

por exemplo, conseguimos diferenciar o estado de aceleração positiva (v(t−1) < v(t))
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do caso em que esta é negativa (v(t − 1) > v(t)) pois são os dois pontos (1, x) nos

lados opostos do ciclo representado em 2.1b.

Uma função que mapeia de maneira 1-para-1 os pontos de uma representação

compacta (neste caso, uma série temporal) para um espaço Rd é chamada de um

embedding do conjunto e d é chamado de embedding dimension. No exemplo da

figura 2.1, d = 2 é uma embedding dimension, porque representa tal mapeamento.

Nem sempre é posśıvel obter esse mapeamento com d = 2. Segundo o Teorema de

Takens[14], se a dimensão do espaço original é m, então é necessário uma dimensão

d > m ∗ 2, no time-delay embedding, para que o espaço reconstrúıdo represente, de

maneira completa, a topologia do espaço original. É posśıvel obter um mapeamento

suficientemente bom, mesmo com d < m∗2[12], e que, dependendo da complexidade

do sistema original, m pode ser infinita[13].

Como o RPS possui as mesmas dinâmicas que o espaço de estados original,

essa representação pode ser utilizada tanto na descrição, quanto na obtenção de

informações relacionadas a ele. Dessa forma, a técnica do time-delay embedding pode

ser utilizada para extração de informações da série temporal para fins de classificação

destas, pois esta representação pode possuir um poder discriminatório maior do que

as presentes apenas no domı́nio das frequências[12]. Na seção 2.4.3 alguns modelos

que utilizam a representação em RPS e o time-delay embedding para a classificação

de séries temporais serão apresentados[6][16].

2.1.1 Escolha dos parâmetros do RPS

Existem algumas heuŕısticas para a estimação dos parâmetros para a construção do

RPS, d e τ . O parâmetro d pode ser obtido a partir da técnica de falsos vizinhos [6].

Falsos vizinhos são pontos no espaço de fase de dimensão d que são próximos entre

si, porém não são próximos no espaço de dimensão d+ 1. Considerando novamente

a série temporal discreta T1 = [1, 2, 3, 3, 3, 4, 5, 6], por exemplo, podemos construir

sua representação com d = 2 e τ = 2:

X =


3 1

3 2

4 3

5 3

6 4

 . (2.4)

Neste espaço, a distância euclidiana D2 entre os pontos (3, 1) e (3, 2) é D2 = 1.

Na representação com d = 3 (equação 2.3), uma nova dimensão é adicionada a

cada um desses pontos: 3 no primeiro (resultando no ponto (3, 3, 1)) e 4 no segundo

(resultando no ponto (4, 3, 2)), ou seja, a distância entre os valores da nova dimensão
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D3 = 1. O método dos falsos vizinhos estes pontos serão considerados falsos vizinhos

se:

D3

D2

> Rtol, (2.5)

onde Rtol é um limiar fixo. O número de pontos que são falsos vizinhos indica se

uma dimensão mais alta deveria ser utilizada, em [6], por exemplo, 0.001 é o limite

no percentual de falsos vizinhos usados na seleção do parâmetro.

O método de Cao [17], também utilizado na literatura, é uma alteração no

método de falsos vizinhos no qual não se faz mais necessário a determinação de

um limiar.

Dois métodos existentes para a seleção do parâmetro τ são baseados na in-

formação da autocorrelação[1] e na informação mútua[18].

Dada um atraso τ , a autocorrelação entre Xt e Xt−τ é calculada como:

C(Xt, Xt−τ ) =
E(XtXt−τ )− E(Xt)

2

E([Xt − E(Xt)]2)
. (2.6)

O método escolhe o τ que corresponde a primeira vez que a autocorrelação torna-

se positiva[1]. A informação mútua indica a quantidade de informação conhecida

sobre o valor de Xt+τ dado que se conhece o valor de Xτ . Para seu cálculo, um his-

tograma com bins de tamanho fixo é constrúıdo e a informação mútua é computada

por:

M(Xt, Xt−τ ) =
∑
i,j

pij(τ) ln
pij(τ)

pipj
, (2.7)

onde pi é a probabilidade do ponto Xt estar no i-ésimo bin e pij(τ) é a probabili-

dade condicional de Xt estar no i-ésimo bin no tempo t e no j-ésimo bin no tempo

t + τ [18]. O primeiro mı́nimo da função de informação mútua foi definido como

um bom critério para a escolha do atraso na construção do RPS, inclusive sendo

superior ao método da autocorrelação[12], pois indicaria o τ em que o acrescimento

de informação é máximo[1].

2.2 Estimativa de densidades de probabilidade

Os métodos de estimação de densidade de probabilidade podem ser divididos em

duas categorias: paramétricos e não paramétricos. Na estimativa paramétrica,

assume-se que a densidade segue um modelo paramétrico já conhecido, dessa forma,

a tarefa se resume a estimar os parâmetros de tal modelo, usando, por exemplo,

o maximum likelihood. Os métodos não paramétricos, por outro lado, partem do

prinćıpio de que não é sabida nenhuma informação sobre a densidade a priori, o que
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é muito comum em situações práticas[19].

Existem diversos métodos não paramétricos para a estimativa da densidade de

probabilidade a partir de um conjunto de dados. A Janela de Parzen, também

conhecida como Kernel Density Estimation(KDE)[20], é um dos mais utilizados na

literatura[21]. O método estima de maneira emṕırica a função de densidade de

probabilidade de acordo com a densidade local de cada uma das observações.

Para um dado conjunto de observações x1, x2, ..., xN obtidas a partir de uma

função de densidade de probabilidade f desconhecida, o KDE provê a seguinte

estimativa de densidade para uma observação x:

f̂(x) =
1

N

N∑
t=1

Kh(x, xt), (2.8)

onde Kh é uma função simétrica que integra para 1 ao longo do domı́nio. Esta é

conhecida como função de Kernel, ou apenas, Kernel e h é chamado de largura de

banda. Dentre os diversos Kernels utilizados na literatura, um dos mais comuns é

o Gaussiano:

K(x, xt) = e−
||x−xt||

2

2σ2 , (2.9)

onde σ, o desvio padrão da Gaussiana, é a largura de banda do kernel.

A Janela de Parzen é uma generalização de histogramas, onde são utilizados bins

infinitesimais e, com isso, dependendo da escolha da função de kernel é posśıvel obter

uma aproximação muito mais suave e cont́ınua. Por exemplo, a figura 2.2 compara

ambos os métodos ao estimar uma função de densidade de probabilidade a partir

de 6 pontos. A utilização do kernel Gaussiano na Janela da Parzen corresponde a

centralizar uma gaussiana com desvio padrão σ em cada um dos pontos e calcular

sua função de densidade de probabilidade. Após isso, essas funções são combinadas

em uma só. Analisando a referida figura, fica clara a superioridade do KDE em

obter uma aproximação mais suave em relação aos histogramas.

2.2.1 O problema da seleção da largura de banda

A largura de banda h é um parâmetro determinante na qualidade da aproximação

obtida pela Janela de Parzen. É sabido, inclusive, que este é um parâmetro mais

importante do que a própria escolha de kernel a ser utilizado[19]. Um h muito

grande pode falhar em capturar todas as caracteŕısticas da função de densidade de

probabilidade em questão enquanto que uma largura de banda h muito pequena

pode obter uma aproximação pouco suave, muito suscet́ıvel a sofrer com overfitting.

Um exemplo de como o overfitting pode ocorrer está ilustrado na figura 2.3,

na qual foi plotada as estimativas obtidas pelo KDE para diversos valores de h

8



1 2 3 4
0

0.5

1

1.5

2

x

P
(x

)

(a) Histograma

0 2 4 6

0

1

2

x

P
(x

)

(b) KDE

Figura 2.2: Comparação entre histogramas e Janela de Parzen

e tamanho de amostra N = 1000. Comparando a estimativa com h = 0.01 e

h = 0.1 vemos que a segunda obtém uma curva muito mais suave e, portanto,

menos suscet́ıvel a rúıdo nos dados. Porém, ao analisar a curva para h = 0.5

podemos perceber que a suavidade passou a ser um problema e a mesma não é

capaz de estimar a função de densidade de probabilidade original com qualidade.

Dessa forma, para obter uma estimativa de qualidade, faz-se necessária uma es-

colha de largura de banda adequada para a densidade que se deseja estimar. Existem

diversos métodos presentes na literatura que tentam, a partir dos dados, escolher

uma largura de banda suficientemente boa. Em geral, para contabilizar a perfor-

mance de dada largura estes métodos utilizam uma das duas medidas de erro: o

Integrated Squared Error(ISE) ou o Mean Integrated Squared Error(MISE).

Os diversos métodos da literatura para a escolha da largura de banda podem

ser divididos em três categorias: métodos baseados em validação cruzada, métodos

plugáveis e métodos mistos[22].

Validação Cruzada

Em geral, os métodos de validação cruzada escolhem uma largura de banda h que

minimiza o ISE entre a densidade de probabilidade original f e a densidade de

probabilidade estimada pelos dados f̂h[22]:

ISE(f, f̂h) =

∫ ∞
−∞

[f(x)− f̂h(x)]2dx

=

∫ ∞
−∞

f 2(x)dx− 2

∫ ∞
−∞

f(x)f̂h(x)dx+

∫ ∞
−∞

f̂h
2
(x)dx. (2.10)

Analisando a equação 2.10, nota-se que o primeiro termo não depende de h e,
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Figura 2.3: Estimativa da pdf de uma gaussiana utilizando o KDE

portanto, pode ser removido da equação de minimização:

CV (h) = −2

∫ ∞
−∞

f(x)f̂h(x)dx+

∫ ∞
−∞

f̂h
2
(x)dx. (2.11)

Utilizando o KDE e o teorema de convolução das Gaussianas podemos substituir

a segunda integral por um somatório, obtendo:

CV (h) = −2

∫ ∞
−∞

f(x)f̂h(x)dx+
1

N2

N,N∑
i=1,j=1

K2h(xi, xj). (2.12)

Dessa forma, os métodos de validação cruzada diferem entre si na forma em que

calculam o primeiro termo da equação 2.12[22].

A abordagem clássica, conhecida como validação cruzada de mı́nimos qua-

drados[23], observa o fato de que
∫∞
−∞ f(x)f̂h(x)dx é o valor esperado de f̂h(X)

onde a esperança é calculada em respeito a uma variável independente X e estima

este valor por:

E[f̂h(X)] =
1

N

N∑
i=1

f̂h,−i(Xi), (2.13)

onde f̂h,−i é o leave-one-out estimator, dado por:

f̂h,−i(x) =
1

N − 1

N∑
j=1,i 6=j

Kh(x,Xj). (2.14)
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Dessa forma, o método de validação cruzada clássico minimiza a seguinte função

em respeito a h:

CV (h) =
1

N2

N,N∑
i=1,j=1

K2h(xi, xj)−
2

N(N − 1)

N,N∑
i=1,j 6=i

Kh(x, xj). (2.15)

Métodos plugáveis

Os métodos plugáveis utilizam o erro médio quadrático integrado, MISE(h), como

função de objetivo a ser minimizada na busca pela largura de banda. O MISE(h)

é dado pela equação:

MISE(h) = MISE
[
f̂h(x)

]
=

∫ ∞
−∞

MSE
[
f̂h(x)

]
dx, (2.16)

onde,

MSE
[
f̂h(x)

]
=
h4

4
µ2(K)2||f ′′(x)||22 +

1

nh
||K||22 + o

(
1

nh

)
+ o(h4), (2.17)

de forma que, µ2(K) =
∫∞
−∞ s

2K(s)ds, ||K||22 =
∫∞
−∞K

2(s)ds e o(x) é um termo de

ordem x. Diferenciando a equação anterior no que se refere a h, obtemos a seguinte

equação para hopt que minimiza o erro médio quadrático integrado:

hopt = ||K||2/52

(
||f ′′ ||22[µ2(k)]2n

)−1/5
. (2.18)

Dessa forma, os métodos plugáveis tem por objetivo estimar ||f ′′ ||22 a fim de

encontrar a largura de banda ótima hopt.

A regra de Silverman[24] supõe que f é uma distribuição normal, com média

µ e variância σ2. Dessa forma:

||f ′′||22 = σ−5
∫ ∞
−∞

[
ω
′′
(x)
]2
dx = σ−5

3

8
√
π
≈ 0.212σ−5, (2.19)

onde ω(x) é a função de densidade de probabilidade de uma distribuição normal

padrão. Substituindo o desvio padrão σ por um estimador σ̂:

σ̂ =

√√√√ 1

n− 1

n∑
i=1

(xi − x̄)2, (2.20)

obtendo então, a seguinte largura de banda:

hS =
4σ̂5

3n

1/5

≈ 1.06σ̂n−1/5. (2.21)
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Tabela 2.1: Distâncias entre densidades de probabilidade

Nome Definição
Distância de Chernoff[26] − log(

∫
X
pα2
1 (x)pα1

2 (x)dx)

Distância de Bhattacharyya[27] − log(
∫
X

[pα2
1 (x)pα1

2 (x)]1/2dx)

Distância de Matusita[28] (
∫
X

[
√
p1(x)−

√
p2(x)]2dx)1/2

Divergente de Kullback-Leiber[29]
∫
X
p1(x) log p1(x)

p2(x)
dx

Distância de KL simétrica[29]
∫
X

[p1(x)− p2(x)] log p1(x)
p2(x)

dx

Distância de Patrick-Fisher[30] (
∫
X

[p1(x)π1 − p2(x)π2]
2dx)1/2

Distância de Lissack-Fu[31]
∫
X

[p1(x)π1 − p2(x)π2]
α1 [p1(x)π1 − p2(x)π2]

α2dx
Distância de Kolmogorov[32]

∫
X

[p1(x)π1 − p2(x)π2]dx
Integrated Squared Error[25]

∫
X

[p1(x)− p2(x)]2dx

A regra de Silverman faz uma forte suposição sobre a distribuição f . Caso a

real distribuição dos dados seja uma normal, hS irá obter uma boa estimativa da

distribuição original. Em geral, hS tende a obter uma aproximação satisfatória caso

f seja unimodal, ligeiramente simétrica e sem cauda longa[22].

Métodos mistos

Os métodos que utilizam validação cruzada são criticados pelos autores por terem a

tendência de serem menos suaves e por sofrerem uma alta variabilidade em amostras

muito grandes. Ao mesmo tempo, os métodos plugáveis são mais estáveis, porém

tendem a ser muito suaves[22]. Os métodos mistos tentam combinar estimadores de

ambas as categorias a fim de balancear suas caracteŕısticas positivas.

Um exemplo de método misto são aqueles que fazem misturas de larguras de

banda, por meio de combinações multiplicativas[22]. Por exemplo, seja hCV a largura

obtida por um método baseado em validação cruzada e hP uma largura obtida por

um método plugável, pode-se calcular obter um hF como hF = (hαCV h
β
P )

1
α+β .

2.3 Similaridade entre densidades de probabili-

dade

Existem diversas métricas de distância entre distribuições de probabilidade, co-

nhecidas como divergences (divergentes). Essas medidas são chamadas de pseudo-

métricas, uma vez que não satisfazem todos os axiomas das métricas, como simetria

e inequalidade do triângulo[25].

Na tabela 2.1 estão listadas algumas das medidas de distância/divergente entre

duas funções de densidade de probabilidade p1 e p2. Calcular essas medidas não é

trivial para o caso genérico. Contudo, apenas para algumas famı́lias de densidade,

como no caso das gaussianas, por exemplo, é posśıvel obter formulas anaĺıticas

12



fechadas[33]. Apesar disso, no caso do Integrated Squared Error(ISE), é posśıvel

obter uma formula anaĺıtica para o seu cálculo a partir de densidades estimadas

pelo KDE.

O ISE calcula a divergente entre duas funções de densidade de probabilidade, p

e q, como a área total abaixo da função que representa a diferença quadrática entre

elas[25]. Este é dado pela fórmula:

ISE(p, q) =

∫ ∞
−∞

[p(x)− q(x)]2dx

=

∫ ∞
−∞

p2(x)dx− 2

∫ ∞
−∞

p(x)q(x)dx+

∫ ∞
−∞

q2(x)dx. (2.22)

É fácil notar que, a medida que p se aproxima de q, ISE(p, q) se aproxima de 0.

Conforme visto na seção 2.2, pode-se substituir p e q pelas estimativas obtidas pelo

KDE a partir das amostras P e Q de tamanhos N1 e N2, respectivamente. Portanto,

tem-se que:

p̂(x) =
1

N1

N1∑
i=1

Gh1(x, xi) (2.23)

e

q̂(x) =
1

N2

N2∑
j=1

Gh2(x, xj), (2.24)

onde Gh é o kernel gaussiano, obtendo-se assim:

ÎSE(p, q) =

∫ ∞
−∞

[
1

N1

N1∑
i=1

Gh1(x, xi)]
2dx

− 2

∫ ∞
−∞

[
1

N1

N1∑
i=1

Gh1(x, xi)][
1

N2

N2∑
j=1

Gh2(x, xj)]dx+

∫ ∞
−∞

[
1

N2

N2∑
j=1

Gh2(x, xj)]
2dx, (2.25)

que pode ser reescrita como:
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ÎSE(p, q) =
1

N2
1

N1,N1∑
i,i′=1

∫ ∞
−∞

Gh1(x, xi)Gh1(x, xi′)dx

− 2
1

N1

1

N2

N1,N2∑
i,j=1

∫ ∞
−∞

Gh1(x, xi)Gh2(x, xj)dx

+
1

N2
2

N2,N2∑
j,j′=1

∫ ∞
−∞

Gh2(x, xj)Gh2(x, xj′)dx. (2.26)

O teorema de convolução das Gaussianas diz que:∫ ∞
−∞

Gh1(x, xt)Gh1(x, xi)dx = Gh1+h2(xt, xi). (2.27)

Logo,

ÎSE(p, q) =
1

N2
1

N1,N1∑
i,i′=1

G2h1Gh1(xi, xi′)dx

− 2
1

N1

1

N2

N1,N2∑
i,j=1

Gh1+h2(xi, xj)dx

+
1

N2
2

N2,N2∑
j,j′=1

G2h2(xj, x
′
j)dx. (2.28)

Dessa forma, a equação 2.28 é uma expressão anaĺıtica fechada que permite o

cálculo do ISE inteiramente a partir das observações em P e Q.

2.4 Classificação de séries temporais

Problemas de diversas áreas podem ser modelados como problemas de classificação

de séries temporais, tais como: reconhecimento de fala, detecção de movimentos e

detecção de arritmias em eletrocardiogramas. Estes são alguns dos exemplos comu-

mente encontrados.

Alta dimensionalidade, alta correlação entre as features e a grande quantidade

de rúıdo são algumas das caracteŕısticas que tornam as séries temporais desafiado-

ras aos algoritmos clássicos de classificação. Essa dificuldade as torna um problema

interessante que tem sido explorado pela literatura. Porém, grande parte das contri-

buições tem sido voltadas para a definição de medidas de similaridade entre as séries

temporais que seriam utilizadas internamente em algoritmos já consolidados[34].
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Os métodos de classificação de séries temporais podem ser divididos em 3 ca-

tegorias distintas: métodos baseados em features, métodos baseado em distâncias

entre as séries e métodos baseados em modelos[35]. As subseções a seguir fazem

uma breve revisão sobre essas categorias.

2.4.1 Métodos baseados em features

Métodos convencionais de classificação, como Redes Neurais e Árvores de Decisão,

são constrúıdos para a classificação a partir de vetores de features. Portanto para

que estes sejam utilizados na classificação de séries temporais é necessário definir

técnicas para efetuar o mapeamento das séries temporais para o espaço de features.

A etapa que difere os métodos dessa categorias dos demais é a etapa de extração

de features. Algumas técnicas utilizam os coeficientes de diversas transformadas

como features dos classificadores. A Discrete Fourier Transform(DFT) permite a

extração de features do domı́nio das frequências, enquanto que a Discrete Wavelet

Transform(DWT) permite a análise de informações de ambos os domı́nios, tempo e

frequência[36][5], por exemplo.

Um dos métodos baseados em features consiste na determinação de subsequências

que possuem o maior poder discriminatório entre as classes do problema. Os sha-

pelets, como são chamados em [37], são encontrados a partir do conjunto de treina-

mento, maximizam o ganho de informação e podem ser utilizados a fim de construir

uma árvore de decisão para ser utilizada na classificação de uma série temporal

desconhecida.

Alguns métodos baseados em features são constrúıdos para problemas es-

pećıficos. Um desses casos ocorre para a classificação de batidas de coração extráıdas

de eletrocardiogramas[3][5]. Nestes, features com interpretação médica, como a

distância entre as diversas fases que compõem uma batida, a frequência card́ıaca

e outras, são extráıdas a partir das séries temporais e utilizadas nos mais diversos

métodos de classificação, como Redes Neurais e Support Vector Machines [3].

Como nesses métodos as séries temporais são representadas por suas features é

posśıvel que haja uma perda de informação que afete na performance do classificador;

por tal motivo, é necessário analisar, caso a caso, e escolher as melhores features.

2.4.2 Métodos baseados em medidas de similaridade

Os métodos baseados em medidas de similaridade consistem na definição de uma

medida de similaridade, D(s1, s2), entre duas séries temporais s1 e s2. Essa me-

dida é então utilizada em algum método de classificação existente, como o k-nearest

neightbours ou K-vizinhos próximos (KNN). No KNN, dada uma série s que se de-

seja classificar, calcula-se a distância dela em relação a todas as séries do conjunto
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de treinamento T . A série s será classificada como a classe dominante no conjunto

das k séries mais próximas de s. O KNN é extremamente senśıvel à distância D

utilizada[35] e, dessa forma, é necessária uma escolha criteriosa de métrica.

É interessante que a métrica escolhida seja robusta a algumas transformações

usualmente presentes em séries temporais: escala (alterações na amplitude da série),

warping (modificações temporais na série), rúıdo e outliers [2].

Uma revisão detalhada das medidas de similaridade entre séries temporais foi

feita em [38]. Algumas das distâncias mais utilizadas como função de similaridade

entre séries temporais são apresentadas a seguir.

Dentre as medidas de distância existentes, a distância euclidiana é uma

das mais utilizadas na literatura[34], apesar de não ser robusta às diversas trans-

formações mencionadas na seção anterior. Na distância euclidiana, uma série tem-

poral de tamanho n é vista como um ponto no espaço Rn. Além de necessitar de

pré-processamentos para se tornar menos suscet́ıvel a transformações na série[39], a

distância euclidiana requer que ambas as séries possuam o mesmo tamanho.

Apesar dessas desvantagens, diversas das medidas de similaridade propostas es-

pecificamente para as séries temporais falham em superar um classificador base-

ado em vizinho mais próximo com distância euclidiana em dois conjuntos de dados

sintéticos largamente utilizados pela literatura[34].

O Dynamic Time Warping (DTW)[8] é uma técnica originalmente aplicada

na classificação de reconhecimento de fala que utiliza programação dinâmica a fim

de alinhar duas séries temporais de forma que a medida de distância entre estas seja

minimizada. O objetivo é mitigar o problema de desalinhamento entre as sequências.

Um classificador baseado em 1-vizinho mais próximo (1-NN), utilizando o DTW, é

dif́ıcil de ser superado por outros algoritmos de classificação[40][41].

Com o objetivo de alinhar duas sequências, Q = q1, q2 . . . , qi, . . . , qp e C =

c1, c2, . . . , cj, . . . , cm, o DTW constrói uma matriz p por m onde o elemento (i, j)

representa a distância d(qi, cj) entre os pontos qi e cj. Utiliza-se a programação

dinâmica para encontrar um conjunto cont́ınuo de elementos da matriz que defi-

nem o mapeamento entre Q e C e obedecem algumas restrições: 1) o caminho deve

começar no elemento do canto inferior esquerdo e terminar no último elemento do

canto superior direito (condição de contorno); 2) deve ser composto por elementos

adjacentes da matriz (condição de continuidade); por fim, 3) seja wk = (a, b) o ponto

imediatamente seguinte a w(k − 1) = (a′, b′) então a− a′ ≤ 0 e b− b′ ≤ 0 (condição

de monotonicidade)[40].

Dentre todos os caminhos posśıveis, o DTW está interessado em obter aquele

que minimiza as distâncias entre as séries. É esperado, de maneira intuitiva, que o

caminho ótimo não esteja muito distante da diagonal da matriz[40]. Por esse motivo,

algumas variações a fim de melhorar o tempo computacional do algoritmo foram fei-
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tas para limitar o espaço de busca do caminho ótimo. O algoritmo cDTW [40] define

um parâmetro w que determina uma condição adicional ao problema: d(qi, cj) =∞,

se |i − j| > w e, com isso, limita a busca a caminhos que estão próximos da di-

agonal da matriz. Além de melhorar a performance computacional, o cDTW tem

obtido resultados superiores a versão original do DTW. Em [7], o cDTW é compa-

rado ao DTW em três conjuntos de dados de eletrocardiogramas e obteve resultados

superiores em todos eles.

Outras abordagens foram propostas para reduzir os requisitos de tempo e espaço

do DTW. O FastDTW [42] evita a abordagem força bruta da programação dinâmica

começando a busca pelo melhor caminho em uma versão de baixa resolução da

série temporal, aumentando a resolução até encontrar um caminho que atenda a

série temporal na resolução original. O SparseDTW [43] tem como objetivo redu-

zir os requisitos relacionados ao espaço, O(nm) do algoritmo original, utilizando a

similaridade entre as séries ao seu favor. Em [44], a série temporal tem sua dimen-

sionalidade reduzida por meio do particionamento da série em quadros e, em cada

quadro, a série é representada pela média de seus valores daquele quadro, então,

essa nova série reduzida é utilizada no PDTW, uma versão do DTW desenvolvida

para trabalhar com essa representação.

Em [45], uma extensão do DTW é proposta, chamada de Weighted dynamic time

warping (WDTW), que penaliza as distâncias de pontos em relação a diferença

de posição entre os pontos nas duas sequências, de forma a diminuir a distorção

causada por outliers. Ainda, uma forma sistemática de determinar os pesos a serem

atribúıdos é apresentada. O método é comparado com variações do DTW e outras

métricas de similaridade entre séries temporais em conjuntos de dados dispońıveis

no UCR Time Series Data Mining Archive[41], obtendo resultados superiores na

maioria dos conjuntos testados. Sua performance em algoritmos de clusterização

também é apresentada e discutida.

2.4.3 Métodos baseados em modelos

Os métodos baseados em modelos assumem que as séries de uma classe são geradas

por um modelo M [35]. Dada uma classe de séries, M modela a distribuição de

probabilidade das séries naquela classe. Na etapa de treinamento, os parâmetros

dos modelos são ajustados e na fase de classificação, a série é associada a classe com

maior likelihood. Algumas abordagens clássicas baseadas em modelos são os Hidden

Markov Models(HMM)[9] e os modelos ARMA[46].

Alguns métodos baseados em modelos utilizam o espaço de fases reconstrúıdo

para treinarem o modelo a ser utilizado na classificação. Estes métodos são bre-

vemente descritos na próxima seção com outros métodos que utilizam esta repre-
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sentação para a extração de features.

2.5 Classificação no espaço de fases reconstrúıdo

Nesta seção, é feita uma breve revisão sobre trabalhos na área de classificação de

séries temporais que utilizam o RPS para representação das séries. Na literatura

foram encontrados métodos que, segundo a divisão apresentada na última seção,

se enquadram nas categorias de modelos e features. Por outro lado, não foram

encontrados métodos baseados nas distâncias entre as representações no RPS.

Em [10], os autores desenvolveram um modelo de mistura de gaussianas(GMM)

das séries temporais no RPS e utilizaram um classificador Bayesiano para determinar

a classe de cada uma das séries a partir dos modelos. Os parâmetros utilizados para a

construção do espaço pela técnica do time-delay embedding, d e τ , são determinados

pelas técnicas dos falsos vizinhos e do primeiro mı́nimo da função de informação

mútua, respectivamente, heuŕısticas apresentadas na seção 2.1.1.

Um modelo de mistura de gaussianas(GMM) é definido como:

p(x) =
M∑
m=1

wmN(x;µm,Σm), (2.29)

onde M é o número de misturas, N(x;µm,Σm) é uma normal com média µm e matriz

de covariância Σm e wm é o peso na mistura, onde
∑
wm = 1. O número de misturas

é o único parâmetro do método desenvolvido em [10] e está relacionado diretamente

com a distribuição das classes no RPS. Os parâmetros do GMM são estimados pelo

algoritmo de Expectation-Maximization(EM)[47].

Após cada classe ter seu modelo GMM treinado pelo processo anterior, uma nova

série temporal é classificada utilizando o Bayesian maximum likelihood classifier.

Nele, os likelihoods são calculados da seguinte fórmula:

p(X|ci) =
N∏

n=1+(d−1)τ

p(xn|ci), (2.30)

onde X é uma matriz dada pelo RPS de dimensão d e atraso τ da série, xn é um ponto

no RPS, p(xn|ci) é a probabilidade de xn dado a i-ésima classe, calculada por 2.29. A

série é então classificada como a classe que obtiver o maior likelihood. Os resultados

deste método foram avaliados em três conjuntos de dados diferentes e comparados

com um método baseado em redes neurais, obtendo resultados superiores a este[10].

Com o objetivo de classificar diferentes tipos de arritmias a partir de exames de

ECG, [6] compara 3 metodologias de classificação: 1) GMM (a mesma apresentada
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em [10]), 2) baseada em bins e 3) uma abordagem que utiliza o RPS como entrada

para uma time delay neural network(TDNN).

Uma TDNN[48] é uma Rede Neural Artificial que tem como principal objetivo a

manipulação de dados sequenciais, como séries temporais. Em [6], uma Rede Neural

com duas camadas escondidas é utilizada, o número de entradas é igual à dimensão

do RPS e existe apenas um neurônio na camada de sáıda. Para cada classe uma

rede neural é treinada utilizando as d primeiras dimensões como entrada e utilizando

estas para prever o valor da (d+ 1)-ésima dimensão.

A abordagem baseada em bins divide o espaço do RPS em pequenas células e

a quantidade de pontos em cada uma delas é utilizada para calcular a densidade

daquela célula. De forma a melhorar a estimativa da função de densidade de proba-

bilidade, os autores utilizaram tamanhos de bins não uniformes no espaço, levando

em consideração a quantidade de pontos próximos. Nesta abordagem, a classificação

também é feita por meio de uma classificador Bayesiano.

Em todos os casos, os parâmetros do RPS são selecionados a partir da perfor-

mance de classificação[6].

Essas abordagens já haviam sido apresentadas em [16] onde foram aplicadas

no problema de classificação de arritmias e de reconhecimento de fala, onde os

resultados indicaram que o método é capaz de discriminar as classes. Contudo, há

a ressalva de que estes não serão superiores a outros métodos quando a fase do sinal

original não for importante para a discriminação entre as classes.

Em [4], os autores definem regiões espećıficas no RPS que contém diferentes

tipos de arritmias encontradas em exames de ECG. Essas regiões são utilizadas na

classificação de batidas, obtendo bons resultados em um dataset de classificação de

arritmias utilizando apenas uma árvore de decisão simples para determinar em qual

área do RPS uma batida se encontra. Em [49] features são extráıdas a partir da

representação das séries temporais no RPS e utilizadas no reconhecimento de fala a

partir de um Hidden Markov Model utilizando misturas de gaussianas.

Por fim, em [11] os autores extraem features a partir da série temporal represen-

tada pela distância de cada um dos pontos no RPS à origem. Ou seja, após mapear

a série para um espaço multidimensional, um novo mapeamento é feito para o espaço

unidimensional. Neste espaço, os autores extraem features utilizando transformadas

e utilizam essas features na classificação das séries.

2.6 Conclusões

Conforme apresentado na seção 2.5, a representação das séries temporais no RPS,

através da técnica time-delay embedding, já foi utilizada na literatura de classificação

de séries temporais. Contudo, sua utilização está associada, na grande maioria dos
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casos, à construção de modelos estat́ısticos a fim de representar cada uma das classes

ou na extração de features posteriormente utilizadas em classificadores.

Conforme visto na seção 2.4, métodos baseados em distâncias entre séries tem-

porais são bastante populares na literatura, obtendo resultados dif́ıceis de serem

superados. Apesar disso, não foram encontrados métodos que definem métricas de

distâncias entre séries temporais no RPS, visando utilizar o maior poder descrimi-

natório presente neste espaço.

O arcabouço apresentado nas seções 2.2 e 2.3 provê o ferramental necessário a

fim de se calcular a distância, ou divergente, entre modelos estimados de forma não

paramétrica. Essa abordagem pode ser aplicada a funções de densidade estimadas

a partir das séries temporais no RPS, construindo, então, um classificador baseado

nas distâncias entre essas funcionais.
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Caṕıtulo 3

Método Proposto

Neste caṕıtulo, o método de classificação de séries temporais proposto no trabalho é

apresentado da seguinte forma: na seção 3.1 as motivações, ideias gerais e racioćınio

por trás da criação do método são discutidos; na seção 3.2 a fase de treinamento do

método é detalhada e os algoritmos utilizados são explicados. Após, na seção 3.3

é explicada a fase de classificação do método, responsável por classificar uma série

desconhecida e, finalmente, na seção 3.4 são apresentadas as conclusões do caṕıtulo.

3.1 Proposta Geral

A ideia principal do método consiste na utilização de uma métrica de distância

entre séries temporais a partir da hipótese de que cada série é uma amostra de

uma população desconhecida. Utilizando o arcabouço apresentado no caṕıtulo 2, as

funções de densidade de probabilidade das distribuições dessas populações podem ser

estimadas a partir dos dados das séries e, utilizando uma medida de divergente entre

funções de densidade, suas distâncias podem ser aferidas. Por fim, essas distâncias

serão utilizadas como critério de classificação pelo método proposto.

A motivação para esta modelagem reside na capacidade de modelar não-

linearidades por meio do uso de estat́ısticas de maior ordem, obtida pela estimativa

da função de densidade de probabilidade por meio de métodos como o KDE[33].

Dessa forma, é esperado que a métrica desenvolvida considere a forma completa da

distribuição desconhecida, responsável por dar origem a cada uma das amostras.

Com isso, espera-se obter um método robusto capaz de detectar padrões tanto lo-

cais quanto globais das séries, caracteŕıstica interessante para medidas de distâncias

voltadas para esse tipo de dado[35].

Deseja-se definir D(X, Y ), uma função que representa a dissimilaridade entre

amostras X e Y . Seja X e Y duas amostras aleatórias de distribuições com funções

de densidade de probabilidade pdfX e pdfY , pode-se utilizar uma medida de diver-

gente Dv(pdfX , pdfY ), apresentadas na seção 2.3, para calcular o divergente entre

21



0 20 40 60

−1

0

1

t

y

0 20 40 60

−1

0

1

t

y

Figura 3.1: Séries temporais constrúıdas como permutação de um mesmo conjunto
de dados

as distribuições e assim utiliza-lo para representar a dissimilaridade entre as duas

amostras.

Como, no caso geral, conhecemos apenas as amostras e não suas funções de

densidade de probabilidade é necessário utilizar uma estimativa das mesmas. Para

isso, propõe-se utilizar um dos métodos dispońıveis na literatura, como o Kernel

Density Estimation, apresentado na seção 2.2, para estimar as funções de densidade

de probabilidade pdfX e pdfY a partir das amostras X e Y . Desta forma, a partir

das estimativas p̂dfX e p̂dfY , finalmente, pode-se definir D(X, Y ) = Dv(p̂dfX , p̂dfY ).

Supondo que X e Y representam séries temporais, onde X = x1, x2, . . . xn e Y =

y1, y2, . . . ym, nossa proposta consiste em construir uma métrica de dissimilaridade

D(X, Y ) baseada nas funções de densidade de probabilidade correspondentes.

O problema desta abordagem é que ao estimar a densidade de probabilidade

a partir dos dados de X e Y , a ordenação temporal entre eles é perdida e, por-

tanto, séries bem diferentes poderiam ter funções de densidade de probabilidade

bem similares. Na figura 3.1, por exemplo, podemos visualizar duas séries tempo-

rais constrúıdas a partir do mesmo conjunto de dados. Ao estimar as densidades de

probabilidade utilizando estes dados são obtidas densidades idênticas, ilustradas na

figura 3.2.

Nesse contexto, é necessário utilizar uma modelagem que seja capaz de levar em

consideração as caracteŕısticas temporais das séries. Conforme visto na seção 2.1,

o RPS pode ser utilizado a fim de representar a topologia de um sistema dinâmico,

como uma série temporal. Com isso, o método proposto utiliza a técnica de time

delay embedding, vista na seção 2.1, a fim de representar o espaço de estados rpsX

e rpsY das séries.

Supondo que rpsX e rpsY são amostras aleatórias geradas a partir de duas

funções de densidade de probabilidade pdfrpsX e pdfrpsY , podemos utilizar o mesmo
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Figura 3.3: Representação das estimativas das densidades das séries da figura 3.1
no RPS

racioćınio aplicado anteriormente para obter a métrica de distância a ser utilizada

entre as séries X e Y : D(X, Y ) = Dv(pdfrpsX , pdfrpsY ) = Dv(p̂dfrpsX , p̂dfrpsY ), onde

p̂dfrpsX e p̂dfrpsY são as funções de densidade de probabilidade estimadas a partir

das amostras rpsX e rpsY , respectivamente.

Na figura 3.3 um RPS de parâmetros arbitrários foi constrúıdo e os dados neste

espaço foram utilizados para estimar as densidades das duas séries presentes na

figura 3.1, onde os pontos mais vermelhos indicam maior densidade e pontos mais

azuis apresentam menor densidade. Nesta representação já é posśıvel visualizar uma

diferença entre ambas as séries, ao contrário do obtido pela estimativa da densidade

na figura 3.2, uma maior diferenciação é esperada por meio da seleção adequada dos

parâmetros do RPS.

Qualquer classificador baseado nas distâncias entre as instâncias a serem classi-

ficadas e as instâncias de treinamento, como o k-vizinhos mais próximos, pode ser

utilizado pelo método, a fim de classificar uma série temporal desconhecida utili-

zando a métrica definida.
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Figura 3.4: Etapas do método proposto

As duas fases presentes no método estão ilustradas no esquema da figura 3.4. A

coluna treinamento exibe as etapas presentes na fase de treinamento do método:

1. Escolha dos parâmetros - Etapa na qual são estimados os parâmetros da re-

construção do espaço de fases (seção 3.2.1);

2. Reconstrução do espaço de fases - Nesta etapa os espaços de fases de cada uma

das séries temporais do conjunto de treinamento são reconstrúıdos a partir da

técnica time-delay embedding (seção 3.2.2);

3. Estimativa das densidades - Etapa responsável por estimar as funções de den-

sidade de probabilidade de cada uma das séries temporais no espaço de fases

(seção 3.2.3).

Da mesma forma, na coluna classificação estão ilustradas as etapas da fase de

classificação do método:

1. Reconstrução do espaço de fase - O espaço de fases da série a ser classificada é

reconstrúıdo utilizando os mesmos parâmetros obtidos na fase de treinamento

(seção 3.3.1);

2. Estimativa da densidade - Responsável por estimar as funções de densidade

de probabilidade da série (seção 3.3.2);
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3. Classificação - Etapa na qual ocorre a classificação da série temporal (seção

3.3.3).

Cada uma dessas fases (treinamento e classificação) e suas etapas são detalhadas

nas próximas seções.

3.2 Treinamento

A fase de treinamento do método tem como objetivo a escolha dos parâmetros de

reconstrução do espaço de fases e a obtenção da estimativa das funções de densidade

de probabilidade de cada uma das séries presentes no conjunto de treinamento. Cada

etapa desta fase é detalhada nas seções a seguir.

3.2.1 Escolha dos Parâmetros

Nesta etapa os algoritmos 1 e 2, os mesmos algoritmos utilizados por [10], são

utilizados para a determinação dos parâmetros que serão utilizados para a construção

do RPS das séries do conjunto de treinamento.

Algoritmo 1 Selecionar atraso

função SelecionaAtraso(series)
para serie em series faça

mif ←MIF (serie)
atraso← primeiroMin(mif)

fim para
retorna moda(atraso)
fim função

No algoritmo 1, a função MIF retorna um vetor contendo os valores da função

de informação mútua, de acordo com a equação 2.7, para um intervalo de valores

de atraso. Em seguida, a função primeiroMin seleciona o primeiro mı́nimo deste

vetor. Isso é feito para todas as séries do conjunto de treinamento e o valor escolhido

é a moda dos atrasos selecionados para cada série.

O algoritmo 2 implementa o método dos falsos vizinhos, apresentado no caṕıtulo

2, para a seleção da dimensão adequada para cada uma das séries. O percentual de

falsos vizinhos é calculado variando a dimensão entre 1 e 50 e escolhe-se a primeira

cujo percentual de falsos vizinhos é menor que um limiar (definido como 0.001 nesta

implementação). A função rps constrói a representação da série no espaço multi-

dimensional e a função distancia calcula a distância euclidiana entre dois pontos.

Após selecionar a dimensão adequada para cada série, a dimensão a ser utilizada

pelo método é dada pela fórmula media(dim) + 2 ∗ variancia(dim), garantindo que
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Algoritmo 2 Selecionar dimensão

função SelecionaDim(series, atraso)
para serie em series faça

dim[serie]← 50
para d← 1 . . . 50 faça

falsosV izinhos← 0
sd ← rps(serie, d, atraso)
para ponto pd em sd faça

vizinhod ← ponto em sd mais próximo de pd, excluindo pd
distd ← distancia(pd, vizinhod)
pd+1 ← pd com mais uma dimensão
vizinhod+1 ← vizinhod com mais uma dimensão
distd+1 ← distancia(pd+1, vizinhod+1)
se distd+1 − distd ≥ limiar então

falsosV izinhos← falsosV izinhos+ 1
fim se

fim para
se percentual de falsosVizinhos ≤ 0.001 então

dim[serie]← d
Sai do loop

fim se
fim para

fim para
retorna media(dim) + 2 ∗ variancia(dim)
fim função
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esta seja grande o suficiente para uma representação adequada da maioria das séries

no RPS[14].

3.2.2 Reconstrução dos espaços de fases

Neste passo, os parâmetros obtidos pelos algoritmos da etapa anterior são utilizados

para a construção do RPS utilizando o método time delay embedding, apresentado

na seção 2.1. Nesta representação, cada série passa a ser representada por uma

matriz t− ((d− 1) ∗ τ)× d onde τ é o atraso e d é a dimensão selecionados na etapa

anterior.

Com esta transformação é esperado que seja posśıvel reconstruir o espaço de es-

tados original do sistema responsável da série temporal e, com isso, revelar padrões

temporais que serão utilizados para a estimativa da função de densidade de proba-

bilidade da série temporal na próxima etapa.

3.2.3 Estimativa das funções de densidade de probabilidade

Nesta etapa, as funções de densidade de probabilidade de cada uma das séries do con-

junto de treinamento são estimadas por meio do Kernel Density Estimation (KDE)

a partir da matriz que representa o RPS da série. A largura de banda h utilizada

no KDE pode ser estimada por um dos métodos apresentados na seção 2.2.1 ou

escolhida empiricamente.

Cada linha da matriz é considerada como um ponto em um espaço d-dimensional

e, assim, o KDE estima a densidade de probabilidade centrando uma gaussiana d-

dimensional, com desvio padrão h, em cada um dos t − ((d − 1) ∗ τ) pontos neste

espaço e somando suas densidades.

Outros métodos não paramétricos, como o k-nearest neightbor density estima-

tion[24] e paramétricos, como Misturas de Gaussianas, poderiam ser utilizados para

a estimativa da densidade de probabilidade. O KDE foi escolhido pois é o método

não paramétrico mais popular na literatura[24] e, além disso, com uma quantidade

suficiente de amostras, converge para qualquer função de densidade[50].

Após a conclusão da estimativa das funções de densidade de probabilidade de to-

das as séries, cada série possuirá um modelo (função de densidade de probabilidade)

associado e o método está apto a classificar uma série temporal desconhecida.

3.3 Classificação

Esta fase é responsável pela classificação de novas séries temporais utilizando como

referência as densidades e os parâmetros obtidos pelo método na etapa de treina-

mento. Cada etapa desta fase será detalhada nas próximas seções.
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3.3.1 Reconstrução do espaço de fases

Nesta etapa o método time delay embedding é novamente utilizado para a construção

do RPS a partir da série não classificada. Os parâmetros d e τ a serem utilizados

no método são aqueles obtidos durante a fase de treinamento.

A figura 3.5 ilustra o resultado desta etapa em um exemplo de série temporal

supondo que a dimensão obtida pelo treinamento é d = 2 e o atraso é τ = 5. É

posśıvel visualizar na figura 3.5b o delay plot do sistema, que representa a dinâmica

do sistema ao longo do tempo, ou seja, o RPS.

3.3.2 Estimativa da função de densidade de probabilidade

Este passo é responsável por estimar a função de densidade de probabilidade do

RPS obtido pela etapa anterior. Assim como no treinamento, o KDE é utilizado

para obter a estimativa.
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Conforme pode ser visto na figura 3.6a, a matriz que representa o RPS, obtida

na etapa anterior, não é mais interpretada como a trajetória do sistema ao longo do

tempo, como na figura 3.5b. Cada linha da matriz é analisada como um ponto em

um espaço multidimensional e utilizada para a estimativa da densidade, que pode

ser visualizada na figura 3.6b, onde os pontos mais vermelhos são os mais densos

enquanto que os azuis são os menos densos.

3.3.3 Classificação

Neste estágio, qualquer classificador pode ser utilizado para classificar a série de

acordo com sua distância das séries do conjunto de treinamento. Na implementação

feita neste trabalho, foi utilizado um classificador k-vizinhos próximos e seu funcio-

namento está descrito no algoritmo 3.

Algoritmo 3 Classificação por K-vizinhos mais próximos

função KNN(x, Y, k)
calcular a distância de x a cada um dos itens em Y
vizinhos← k itens em Y mais próximos de x

retorna classe majoritária dos vizinhos
fim função

A funçãoKNN(x, Y, k) classifica a instância x de acordo com a classe majoritária

das k instâncias mais próximas de x de acordo com a medida de distância D, onde

as instâncias a serem utilizadas são as presentes no conjunto Y .

Por exemplo, na figura 3.7, deseja-se classificar a instância x entre as classes A ou

B utilizando o método do KNN e a distância euclidiana. Os pontos estão numerados

de acordo com a distância euclidiana a x. A classe escolhida para x depende do valor

do parâmetro k, ou seja, da quantidade de vizinhos a ser considerada. Por exemplo,

29



com k = 1, x é classificado como A, com k = 2 ocorre um empate entre as duas

classes, com k = 3 a classe escolhida é a B e assim por diante.

No método proposto, a distância D é o Integrated Squared Error, a instância x é a

função de densidade de probabilidade estimada pelo KDE utilizando a representação

RPS da série temporal e Y é o conjunto de funções de densidade de probabilidade

estimadas pelo KDE em cada uma das séries temporais do conjunto de treinamento.

Além de ser simétrico, não negativo e apenas igualar a zero quando ambas as

funções de densidade de probabilidade são iguais, o ISE foi escolhido como medida

de divergente dada a existência de uma formula anaĺıtica fechada (equação 2.28),

conforme apresentado na seção 2.3. Outros métodos onde tal formula pode ser

obtida, como o divergente Cauchy-Schwarz[19], podem ser alternativas ao ISE.

3.4 Conclusões

Neste caṕıtulo um novo método de classificação de séries temporais foi proposto,

apresentado e as etapas envolvidas tanto no treinamento quanto em sua utilização

foram detalhadas. O método supõe que o espaço de estados reconstrúıdo (RPS)

de cada uma das séries é uma amostra aleatória de uma distribuição desconhecida.

A partir disso, um método de estimativa de densidade de probabilidade (KDE) é

utilizado e uma medida de divergente entre funções de densidade (ISE) é utilizada

para representar a distância entre as séries originais. Essas distâncias são utilizadas

pelo classificador como critério de classificação de uma série desconhecida por meio

do método de k-vizinhos próximos.
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Caṕıtulo 4

Resultados e Discussões

Com o objetivo de avaliar, tanto qualitativamente, quanto quantitativamente, o

método proposto, diversos experimentos foram conduzidos sobre uma seleção va-

riada de conjuntos de dados de classificação de séries temporais dispońıveis na li-

teratura. Esses experimentos e seus resultados obtidos estão apresentados neste

caṕıtulo, organizado da seguinte forma: na seção 4.1, são apresentados os conjuntos

de dados utilizados nos experimentos; na seção 4.2, os parâmetros que compõem o

método proposto são analisados experimentalmente. Em seguida, os resultados de

classificação do método proposto são apresentados, discutidos e comparados com

outros métodos da literatura na seção 4.3. Por fim, as conclusões dos experimentos

são apresentadas na seção 4.4.

4.1 Conjuntos de dados

Conforme apresentado anteriormente, a classificação de séries temporais tem

aplicações nas mais diferentes áreas. Dessa forma, faz-se necessário avaliar e analisar

o comportamento do método proposto em dados de diferentes tipos de aplicações.

Para os experimentos conduzidos neste caṕıtulo, foram selecionados 11 conjuntos

de dados do UCR Time Series Classification Archive[41], um repositório de datasets

de classificação de séries temporais. Dentre os conjuntos disponibilizados, estão

inclúıdos dados das mais diversas áreas, como eletrocardiogramas, reconhecimento

facial, reconhecimento de fala e outros.

A tabela 4.1 contém a lista dos conjuntos escolhidos e suas caracteŕısticas princi-

pais: quantidade de classes, tamanho do conjunto de treinamento/teste e tamanho

das séries.

Uma breve descrição de cada um dos conjuntos de dados é feita a seguir:

Synthetic Control [51] é um conjunto de dados gerado sinteticamente onde

cada uma das classes corresponde a um padrão normalmente encontrando no

domı́nio de controle de processos estat́ısticos.
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Tabela 4.1: Conjuntos de dados selecionados para os experimentos

Nome Classes Treinamento Teste Tamanho
Synthetic Control 6 300 300 60

Gun-Point 2 50 150 150
CBF 3 30 900 128
Trace 4 100 100 275

Face (four) 4 24 88 350
Lightning-2 2 60 61 637
Lightning-7 7 70 73 319

ECG 2 100 100 96
Beef 5 30 30 470

Coffee 2 28 28 286
Olive Oil 4 30 30 570

Gun-Point [52] é do domı́nio de vigilância de v́ıdeo. Todas as 200 instâncias

foram criadas a partir de um ator e uma atriz e correspondem à posição, no eixo X,

da mão direita do sujeito ao longo do tempo enquanto realizam um de dois tipos de

movimentos diferentes.

Trace [53] é um dataset sintético que simula a instrumentação de falhas em uma

usina nuclear, onde cada classe corresponde a diferentes tipos de eventos anômalos

que ocorrem durante o funcionamento das usinas.

Face (four)[52] é do domı́nio de classificação de faces e consiste no ângulo

do peŕımetro do rosto durante diferentes expressões faciais de quatro indiv́ıduos

diferentes.

CBF [54] é um dataset sintético onde cada uma das três classes é gerada pelas

seguintes funções:

c(t) = (6 + η) ∗X[a,b](t) + ε(t)

b(t) = (6 + η) ∗X[a,b](t) ∗ (t− a)/(b− a) + ε(t)

f(t) = (6 + η) ∗X[a,b](t) ∗ (b− a)/(b− t) + ε(t)

X[a,b] =


0 t < a

1 a ≤ t ≤ b

0 t > b

,

onde η e ε(t) são gerados por uma distribuição normal padrão, a é um inteiro sorteado

no intervalo [16,32], uniforme, e (b − a) é um inteiro no intervalo [32,96], também

sorteado de maneira uniforme.

Lightning-2 e Ligthning-7 [55] contém espectrogramas de relâmpagos obtidos

através de instrumentos VHF de diferentes caracteŕısticas f́ısicas, agrupados em 7

classes diferentes (lightning-7) ou 2 classes diferentes (lightning-2).

ECG[56] contém as medidas da atividade elétrica do coração, obtidas a par-

tir de eletrodos posicionados em diferentes partes do corpo. Cada série temporal

corresponde a uma batida de coração, que foi classificada, por especialistas, como
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normal ou anormal.

Beef, Coffee e OliveOil [57] são compostos por espectrogramas de alimentos

e são utilizados para classificar tipos de comidas. Cada classe do Beef corresponde

a um ńıvel de contaminação, as classes do Coffee correspondem a variações do café

arábico e robusta e, para o OliveOil, cada classe corresponde a um azeite extra

virgem de diferentes páıses.

Todas as séries dos datasets já são normalizadas utilizando o z-score, ou seja,

possuem média zero e desvio padrão 1. Cada conjunto é dividido em 2 subconjuntos:

treino e teste; a fim de facilitar a comparação dos resultados obtidos por outros

métodos publicados na literatura, essa divisão foi respeitada.

Os conjuntos da tabela 4.1 estão entre os mais utilizados na literatura, fato que

determinou sua escolha para este trabalho. Além disso, estas são de diferentes áreas

e possuem caracteŕısticas bastante diversas: número de classes variando entre 2 e 7,

tamanho de amostras de treinamento/teste variando de 24 à 300 e tamanho de séries

variando de 60 à 637. Dessa forma, esperamos que o método proposto seja avaliado

em uma diversidade satisfatória de problemas de classificação de séries temporais.

4.2 Análise do comportamento dos parâmetros

Nesta seção, o comportamento dos diversos parâmetros que compõem o método

proposto é estudado em dois dos conjuntos de dados apresentados na seção 4.1: o

Synthetic Control e o ECG.

O primeiro, Synthetic Control é um conjunto de dados gerado sinteticamente em

[51] e possui 6 classes com caracteŕısticas bastante distintas. As séries temporais

que representam a média de cada uma dessas classes, no conjunto de treinamento,

podem ser visualizadas na figura 4.1.

Podemos construir, para fins de visualização, a representação das classes do

Synthetic Control no Reproducing Phase Space(RPS) com d = 2. A figura 4.2

consiste na representação de cada uma das instâncias presentes na figura 4.1

neste espaço, utilizando τ = 1, onde as cores representam a densidade dos pon-

tos(vermelho, mais denso, azul, menos denso), calculada pelo método Kernel Den-

sity Estimation(KDE) com largura de banda h = 0.1. Analisando as nuvens de

pontos, na figura 4.2, fica claro que essa representação não conseguiu expor as ca-

racteŕısticas das séries originais: as classes C e D, por exemplo, foram representadas

por nuvens de pontos extremamente parecidas visualmente, enquanto que as suas

séries originais são claramente diferentes.

Ainda no espaço de duas dimensões, podemos visualizar o efeito obtido ao re-

presentar os pontos com um valor de τ um pouco maior. A figura 4.3 consiste nas

mesmas classes, agora em um espaço constrúıdo com τ = 5. Neste espaço, as classes
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Figura 4.1: Classes do conjunto de dados Synthetic Control
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Figura 4.2: Representação das classes no RPS utilizando d = 2 e τ = 1
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A, B, D e E agora são visualmente diferentes de todas as outras, enquanto que as

classes C e D permanecem extremamente parecidas.

A representação das séries C e D, no espaço de dimensão 2, é bastante similar,

apesar de suas séries serem bastante diferentes na representação original. Isso ocorre,

pois, ao analisar os pontos que compõem o RPS apenas pela posição dos mesmos,

perdemos algumas informações sobre a ordem em que o espaço foi constrúıdo. Por

exemplo, seja T1 a série temporal crescente T1 = 1, 2, 3, . . . , n e T2 a série temporal

decrescente T2 = n, n− 1, n− 2, . . . , 1. A matriz formada pelos vetores que compõe

o RPS, com d = 2 e τ = 1 de cada uma das séries é:

T1 =


1 2

2 3

. . . . . .

n− 1 n

 , T2 =


n n− 1

. . . . . .

3 2

2 1

 ,

que resultam em nuvens de pontos bastante similares, apesar de serem originadas

de séries bem diferentes. Esse é um caso bem particular, mas que pode ser obser-

vado nas classes C e D e, de forma menos intensa, nas séries E e F. Espera-se que

com o aumento da dimensão d utilizada a representação seja capaz de capturar as

informações necessárias a fim de diferenciar as duas classes.

As matrizes de confusão obtidas a partir da classificação das instâncias de trei-

namento utilizando o método proposto estão apresentadas na tabela 4.2. A classi-

ficação das instâncias de teste foi feita pelo método do vizinho mais próximo, onde

a distância utilizada foi o Integrated Squared Error(ISE) e a largura de banda utili-

zada foi h = 0.1 (a mesma utilizada para representar as densidades dos pontos nos

gráficos 4.2 e 4.3).

Na tabela 4.3 nota-se uma grande confusão entre as classes C e D e as classes

E e F, como previsto pela análise da representação dessas séries no espaço obtido

com parâmetros d = 2 e t = 1. Ao representar as classes no espaço com t = 3,

percebe-se uma melhora significativa, através da diminuição da confusão entre as

classes, representada na tabela 4.4. Apesar disso, ainda é posśıvel identificar um

grau de confusão entre as classes E e F. Já com d = 8, tabela 4.5 essa confusão foi

praticamente resolvida.

4.2.1 Análise da influência da dimensão no cálculo do ISE

É interessante entender o impacto causado pela alteração na dimensão do RPS em

relação a métrica do ISE e também da acurácia de classificação. Não podemos fazer

uso da análise visual apresentada na seção anterior, pois assim estaŕıamos limitados
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Figura 4.3: Representação das classes no RPS utilizando d = 2 e τ = 5
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Tabela 4.2: Matrizes de confusão Synthetic Control

Tabela 4.3: d = 2, τ = 1

A B C D E F
A 49 0 0 1 0 0
B 0 38 4 5 2 1
C 0 4 21 23 1 1
D 0 12 13 22 1 2
E 0 2 2 5 24 17
F 0 4 4 4 18 20

Tabela 4.4: d = 2, τ = 3

A B C D E F
A 46 4 0 0 0 0
B 0 50 0 0 0 0
C 3 0 45 0 2 0
D 1 0 0 45 0 4
E 0 0 2 0 38 10
F 3 0 1 3 4 39

Tabela 4.5: d = 8, τ = 1

A B C D E F
A 50 0 0 0 0 0
B 0 50 0 0 0 0
C 0 0 50 0 0 0
D 0 0 0 49 0 1
E 0 0 2 0 48 0
F 0 0 0 0 1 49

a d ≤ 3. Porém, podemos analisar a variação do valor do ISE entre as classes a fim

de entender a influência aplicada pela dimensão. Neste experimento utilizaremos

o conjunto de dados ECG pois o mesmo possui apenas duas classes, facilitando a

visualização dos resultados.

O conjunto de dados ECG representa um problema de classificação onde deseja-

se classificar batidas de coração (representadas por segmentos obtidos de um exame

de ECG) em batidas normais e batidas anômalas. A figura 4.4 exibe um exemplo

de segmento de cada uma dessas classes.

A figura 4.5 está representado o efeito do aumento da dimensionalidade do RPS

na distância ISE entre as classes do ECG, para valores fixos de τ = 1 e h = 0.1. Os
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Figura 4.4: Classes do conjunto de dados ECG
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Figura 4.5: Efeito da escolha da dimensão no ISE entre classes do ECG

valores do ISE foram calculados entre a função de densidade de probabilidade das

instâncias de treinamento e as de teste.

Para d < 5, as distâncias entre classes diferentes e a mesma classe são bem

próximas, o que indica que as diferenças entre as classes não estão sendo bem re-

presentadas no espaço. Conforme aumenta-se a dimensão, todas as distâncias au-

mentam, porém, as distâncias entre classes diferentes aumentam com maior ênfase.

Nesse ponto, com 10 < d < 20, a diferença entre as distâncias de uma mesma classe

e as distâncias de classes diferentes é maximizada. Assim, espera-se que com uma

dimensão nessa ordem a acurácia da classificação seja também maximizada. Para

dimensões d > 25, todos os ISE’s passam a crescer de forma mais acelerada: isso

ocorre pois estamos mantendo o valor de h fixo, onde h = 0.1 e conforme aumenta-

mos a dimensão estamos entrando em espaços cada vez mais esparsos. Para essas

dimensões, a distância entre a classe C1 de treinamento e C1 de teste, torna-se

maior do que a distância entre classes diferentes, o que indica que a acurácia da

classificação neste espaço tende a ser inferior.

A figura 4.6 exibe a variação da acurácia da classificação para d′s no inter-

valo utilizado na figura 4.5, confirmando os intervalos onde se esperava a melhor

performance de classificação. A acurácia é calculada como a razão das instâncias

corretamente classificadas sobre o total de instâncias, ou seja:

acurácia =
instâncias classificadas corretamente

total de instâncias classificadas
(4.1)

Um importante efeito do aumento da dimensão, além do aumento da dimensi-

onalidade por si só, é a diminuição no tamanho das amostras obtidas. Uma série

temporal de tamanho t é representada em um RPS com dimensão d e atraso τ , por

N vetores de dimensão d, onde N = t− ((d− 1) ∗ τ). Dessa forma, ao aumentarmos
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Figura 4.7: Efeito da escolha do atraso no ISE entre classes do ECG

a dimensão d, e/ou o atraso τ , aumentamos a dificuldade em se obter uma boa

estimativa da densidade de probabilidade das amostras no RPS; efeito indesejável,

que pode ocasionar em uma queda na performance da classificação.

4.2.2 Análise da influência do atraso no cálculo do ISE

Na figura 4.7 podemos visualizar o efeito causado pelo atraso τ na métrica ISE entre

as classes. Assim como no caso da dimensão, a distância entre as classes diferentes é

diretamente influenciada pela escolha do τ , porém, ao contrário do que ocorre com

a dimensão, a distância entre as mesmas classes varia pouco. A diferença máxima

entre as distâncias de uma mesma classe e as distâncias entre classes diferentes,

neste dataset, ocorre com τ próximo de 30.
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Figura 4.8: Efeito da escolha da τ na acurácia

Apesar disso, as distâncias estão duas ordens de grandeza menores do que as

obtidas ao variarmos a dimensão. Ou seja, o atraso possui uma influência, ao menos

no caso do ECG, muito menor na métrica do ISE. Isso fica evidente ao analisar-

mos a figura 4.8, onde podemos visualizar o comportamento da acurácia (calculada

utilizando a equação 4.1) de classificação ao variarmos o τ .

Nota-se que não existe uma tendência, como ocorre no caso da dimensão e, além

disso, a faixa de variação da acurácia é menor, algo esperado devido ao comporta-

mento das distâncias.

4.3 Avaliação da Classificação

Esta seção apresenta os resultados obtidos pelo método proposto, nos onze datatsets

escolhidos, e os compara a outros quatro métodos de classificação de séries temporais

encontrados na literatura.

4.3.1 Métodos Avaliados

Além do método proposto, outros quatro métodos de classificação de séries temporais

têm seus resultados comparados em todos os conjuntos de dados selecionados. Esta

seção resume os métodos selecionados e suas principais caracteŕısticas.

Integrated Squared Error no RPS: É o método proposto neste trabalho,

detalhado no caṕıtulo 3. Consiste na classificação de séries temporais por meio do

método de vizinho mais próximo, utilizando como métrica de distância o Integrated

Squared Error(ISE) entre as densidades de probabilidade, estimadas a partir do Ker-

nel Density Estimation(KDE), das séries temporais no espaço de fases reconstrúıdo

(RPS).
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Misturas de Gaussianas no RPS: Constrói um modelo de misturas de gaus-

sianas(GMM) utilizando o algoritmo de Expectation Maximization(EM), para re-

presentar a densidade das séries temporais no RPS e a classificação entre os sinais

é feita através de um classificador Bayesiano[10].

Vizinho mais próximo com distância euclidiana: Neste método, uma série

temporal de tamanho t é representada por um vetor no espaço t-dimensional. Para

classificar uma série temporal, a distância euclidiana de seu vetor a todos os vetores

de treinamento é calculada e lhe é atribúıda a classe daquele mais próximo. Apesar

de muito simples e senśıvel a desalinhamentos entre as séries[39], consegue resultados

competitivos na grande maioria dos conjuntos testados, servindo como um bom base-

line devido a sua simplicidade de implementação, interpretação e popularidade[34].

Dynamic Time Warping (DTW): O DTW é uma técnica que utiliza pro-

gramação dinâmica a fim de alinhar duas séries temporais de forma a minimizar

a distância euclidiana entre estas. Dessa forma, propõe-se lidar com uma posśıvel

falta de alinhamento entre as séries. A classificação, neste método, também se dá

pelo vizinho mais próximo da série que deseja-se classificar.

DTW com warping window : Este método é uma extensão do DTW, onde

aplica-se uma restrição adicional ao problema de programação dinâmica. Essa res-

trição evita buscar alinhamentos que estejam muito longe das séries originais e são

utilizados tanto para reduzir o tempo de processamento quanto para evitar o over-

fitting [40].

4.3.2 Resultados e Discussão

Nesta seção são apresentados os resultados obtidos pelos métodos apresentados na

seção 4.3.1, nos conjuntos de dados apresentados na seção 4.1. A acurácia de clas-

sificação foi calculada em cima do conjunto de teste, que, no caso dos datasets do

UCR, já são pré-determinados, utilizando a equação 4.1.

Comparação entre os métodos baseados em RPS

Nesta seção, compara-se o resultado dos dois métodos baseados em RPS: ISE

RPS(proposto neste trabalho) e o GMM RPS.

Para cada dataset a dimensão foi determinada a partir do método dos falsos

vizinhos e o atraso τ a partir do primeiro mı́nimo da função de informação mútua,

métodos apresentados na seção 2.1.1. Com isso, para um determinado dataset ambos

os parâmetros são iguais nos dois métodos de classificação. A largura de banda do

ISE RPS foi variada de 0.1 à 3, enquanto que a quantidade de misturas de gaussiana

do GMM RPS foi variada de 1 à 32. A acurácia de classificação nos conjuntos de

treinamento pode ser visualizada na tabela 4.6, onde o melhor resultado de cada
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Tabela 4.6: Acurácia dos métodos RPS utilizando d e τ escolhido por heuŕısticas

Nome ISE RPS GMM RPS
Synthetic Control 0.9667 0.9533

Gun-Point 0.9867 1
CBF 0.8722 0.96
Trace 0.9600 1

Face (four) 0.9432 0.9545
Lightning-2 0.7869 0.8196
Lightning-7 0.7534 0.7260

ECG 0.8400 0.83
Beef 0.5667 0.633

Coffee 0.9643 1
Olive Oil 0.8667 0.80
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Figura 4.9: Tempo de execução dos métodos baseados em RPS

conjunto de dados foi reportado.

Na maioria dos casos, ambos os métodos obtém resultados bastante próximos,

com exceção dos datasets CBF e, onde o GMM RPS obtém uma acurácia 10% supe-

rior e do Olive Oil onde o ISE RPS obtém um resultado quase 7% superior. Como,

neste experimento, a seleção dos parâmetros d e τ foi feita através dos referidos

métodos, a diferença nos resultados entre ambos os métodos é devido, apenas, ás

outras caracteŕısticas dos modelos.

Na figura 4.9 pode-se visualizar o tempo de execução de ambos os métodos em

cada um dos conjuntos testados e para cada um dos parâmetros de largura de banda

h, do método proposto, e quantidade de misturas de gaussianas, do método baseado

em GMM. A largura, como esperado, não influencia no tempo de execução do ISE

e portanto, o mesmo mantem-se estável para todas as execuções de um mesmo

conjunto, variando apenas entre os conjuntos, devido à quantidade de pontos de

cada um deles. Já o método baseado em GMM, como esperado, tem seu tempo de

execução ligado a quantidade de gaussianas escolhidas.
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Tabela 4.7: Comparação com os métodos baseados em distâncias

Nome ISE RPS ISE RPS* Euclidiana DTW WW DTW
Synthetic Control 0.9667 0.9933 0.88 0.983 0.993

Gun-Point 0.9867 0.9933 0.913 0.913 0.907
CBF 0.8722 1 0.852 0.996 0.997
Trace 0.9600 1 0.76 0.99 1

Face (four) 0.9432 0.9545 0.784 0.886 0.83
Lightning-2 0.7869 0.8360 0.754 0.869 0.869
Lightning-7 0.7534 0.7671 0.575 0.712 0.726

ECG 0.8400 0.89 0.88 0.88 0.77
Beef 0.5667 0.6333 0.667 0.667 0.633

Coffee 0.9643 1 1 1 1
Olive Oil 0.8667 0.8666 0.867 0.867 0.833

Como trata-se de um método baseado em vizinho mais próximo, o método

proposto possui a desvantagem de precisar calcular a distância de cada uma das

instâncias que deseja-se classificar a todas as instâncias de treinamento, para então

determinar a que classe esta pertence. Essa caracteŕıstica tem direta influência no

tempo de processamento, que é superior ao método GMM, que utiliza um classifi-

cador Bayesiano.

Comparação com métodos baseados em distâncias

Nesta seção, compara-se o método proposto com os outros métodos apresentados na

seção 4.3.1, que são classificadores baseados em distância ao vizinho mais próximo.

Na tabela 4.7 estão listados, os resultados obtidos pelo método proposto e os dos

outros métodos. A coluna ISE RPS corresponde ao método proposto com os

parâmetros d e τ sendo escolhidos a partir dos métodos dos falsos vizinhos e do

mı́nimo da função de informação mútua, respectivamente. Portanto, são os mes-

mos resultados que os obtidos na tabela 4.6. Já a coluna ISE RPS*, corresponde

ao melhor resultado de classificação obtido pela combinação dos parâmetros onde:

d = {2, 4, . . . , 20}, τ = {1, 3, 5} e h = {0.1, 0.5, 1, 2}
Analisando a tabela 4.7, percebe-se que o método proposto, quando utiliza a

melhor combinação de parâmetros, supera os métodos clássicos em quase todos os

conjuntos testados, com exceção do Lightning-2 e Beef. Enquanto que, quando as

heuŕısticas de seleção de parâmetros são utilizadas, os método supera os métodos

clássicos em 4 dos 11 conjuntos, porém, com resultados comparáveis.

Além disso, nota-se que, em todos os casos, é posśıvel obter uma configuração

do RPS com um resultado melhor do que aquele obtido pelos parâmetros seleciona-

dos através das heuŕısticas de falsos vizinhos e do mı́nimo da função de informação

mútua. Isso ocorre pois as heuŕısticas não levam em consideração nenhuma in-
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formação relacionada às classes das instâncias e portanto, não têm como objetivo

aumentar a separabilidade das classes diferentes e, consequentemente, aumentar a

acurácia da classificação.

4.4 Conclusões

Neste caṕıtulo, a proposta da dissertação foi avaliada experimentalmente em diversos

conjuntos de dados de classificação de séries temporais. O primeiro conjunto de

experimentos expôs o comportamento dos parâmetros que compõem o método e

destacou a importância da seleção destes para atingir separabilidade entre as classes.

Dentre os parâmetros do RPS, a dimensão d exerce uma influência maior no cálculo

da métrica e, consequentemente, na acurácia de classificação. Com isso, especial

atenção deve ser exercida na seleção deste parâmetro.

No segundo experimento, o método proposto foi aplicado a uma gama grande

de conjuntos de dados de classificação de séries temporais e sua acurácia de clas-

sificação foi comparada a outros métodos da literatura. Na comparação com os

métodos clássicos, baseados em distâncias, duas implementações foram avaliadas.

Na primeira, utilizando as heuŕısticas para seleção dos parâmetros d e τ , foram

obtidos resultados comparáveis e, em alguns casos, superiores. Na segunda imple-

mentação a combinação de parâmetros com melhor acurácia foi utilizada e, neste

caso, os resultados obtidos foram superiores em quase todos os conjuntos de dados

analisados.

Na comparação com um método baseado na construção de modelos paramétricos

a partir da representação no espaço de fases, o método proposto, que oferece uma

abordagem não paramétrica, obteve resultados comparáveis em grande parte dos

conjuntos avaliados. Contudo, o tempo computacional necessário para o cálculo das

distâncias entre as séries e a estimativa das funções de densidade de probabilidade

pelo KDE torna o método computacionalmente caro quando comparado com esta

alternativa.

De modo geral, o método obteve resultados promissores e, portanto, oferece um

alternativa aos métodos clássicos e aos baseados em modelos paramétricos, pois

é constrúıdo a partir de uma fundamentação teórica distinta. Apesar disso, in-

vestigações precisam ser feitas a fim de melhorar a performance computacional do

método e a seleção de parâmetros.
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Caṕıtulo 5

Conclusões

Nesta dissertação propusemos um novo método de classificação de séries temporais.

A técnica proposta foi apresentada, discutida e seus resultados em diversos conjuntos

de dados foram comparados a métodos clássicos da literatura e também a outro

método que utiliza o mesmo tipo de representação derivada das séries temporais.

O método utiliza uma abordagem baseada na suposição de que o espaço de

estados do sistema original em que a série temporal foi observada é uma amostra

aleatória de uma distribuição desconhecida. Estas distribuições são estimadas de

forma não paramétrica e uma medida de divergente entre estas é utilizada como

critério de distância para um classificador baseado em vizinhos mais próximos.

Quando comparado com os métodos clássicos, também baseados em distâncias

entre séries temporais e utilizando o mesmo classificador, o método obteve resultados

promissores e competitivos. Ao selecionar os parâmetros utilizando uma abordagem

emṕırica, ao invés de utilizar as heuŕısticas clássicas, o método foi capaz de obter

resultados de classificação superiores em quase todos os conjuntos de dados testados.

Quando comparado a outro método cujo modelo do espaço de fase reconstrúıdo

é empregado, o método proposto apresenta resultados comparáveis na maioria dos

conjuntos de dados. Contudo, o método se mostra computacionalmente caro, em

decorrência da alta complexidade da estimava das densidades pelo KDE, maior

do que a baseada em misturas de gaussianas conforme a quantidade de instâncias

aumenta.

5.1 Trabalhos Futuros

Um fator determinante para um bom resultado do método proposto é a escolha dos

parâmetros de reconstrução do espaço de fases. As heuŕısticas são capazes de estimar

tais parâmetros, porém não são direcionadas para a melhora na classificação. Dessa

forma, seria interessante desenvolver uma metodologia de escolha de parâmetros
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supervisionada que utilizasse a informação das classes do conjunto de treinamento

e escolha os parâmetros que aumentem a separabilidade das mesmas.

Com o objetivo de melhorar a performance computacional do método, técnicas

para a remoção de instâncias redundantes do conjunto de treinamento poderiam

ser investigadas e plugadas ao método proposto e, com isso, reduzir o número de

distâncias a serem calculadas na etapa de classificação. Além disso, estruturas au-

xiliares, como as K-d tree, poderiam ser utilizadas a fim de aproximar o cálculo dos

vizinhos mais próximos também provendo um ganho de velocidade do método.
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