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Resumo da Dissertacao apresentada a COPPE/UFRJ como parte dos requisitos
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CLASSIFICACAO DE SERIES TEMPORAIS VIA DIVERGENTE ENTRE
DENSIDADES DE PROBABILIDADE NO ESPACO DE FASES

André Santos Teixeira de Carvalho

Novembro/2016
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Séries temporais estao presentes nas mais diversas areas de pesquisa, como eletro-
cardiogramas, reconhecimento de voz e escrita. A classificacao de séries temporais é
uma tarefa que tem atraido a atencao de pesquisadores de diversas areas do conheci-
mento e tem como objetivo a deteccao de padroes que discriminem as séries em um
conjunto predefinido de classes. Diversas técnicas para classificacao de séries tempo-
rais estao disponiveis na literatura. Muitas dessas abordagens definem métricas de
distancia entre as séries e as utilizam em classificadores classicos, como o k-vizinhos
mais proximos, enquanto que outras constroem modelos estatisticos a partir dos
dados.

Nesta dissertacao, é apresentado um novo método de classificacao de séries tem-
porais. A proposta utiliza a técnica time delay embedding para reconstruir o espaco
de estados das séries temporais e supoe que estes sao amostras de populacoes com
distribuicoes desconhecidas. Essas distribuicoes sao estimadas através de um método
nao paramétrico e uma medida de divergente entre funcoes de densidade de probabi-
lidade é utilizada para calcular a distancia 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 parametros do método no resultado da classificagao
e na métrica de distancia 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 comparaveis aos melhores métodos

da literatura.



Abstract of Dissertation presented to COPPE/UFRJ as a partial fulfillment of the

requirements for the degree of Master of Science (M.Sc.)

TIME SERIES CLASSIFICATION VIA DIVERGENCE BETWEEN
PROBABILITY DENSITIES IN PHASE SPACE

André Santos Teixeira de Carvalho

November/2016

Advisors: Carlos Eduardo Pedreira
Carlos Eduardo Ribeiro de Mello

Department: Systems Engineering and Computer Science

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 id 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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Capitulo 1

Introducao

Nos tultimos anos, o aumento na capacidade e a reducao dos custos de armazena-
mento de dados vem facilitando a retengao de dados histéricos por tempo indeter-
minado. Esse fato, aliado a outros avancos tecnoldogicos relacionados a chamada
Internet das Coisas, como o desenvolvimento de sensores e dispositivos moveis, vem
contribuindo para um aumento crescente de aplicacoes envolvendo a coleta, andlise
e extracao de conhecimento a partir de dados temporais.

Uma série temporal, como o nome sugere, é uma colecao de observacoes reali-
zadas, geralmente em intervalos de tempo fixos, ao longo do tempo[l]. Podem ter
aplicagoes nas mais diversas areas, como, por exemplo, eletrocardiogramas, o movi-
mento dos precos no mercado de acoes, sequéncias de proteinas, espectrogramas de
alimentos e no reconhecimento de falaf2].

Existem diferentes tarefas relacionadas a Mineracao de Dados de séries tempo-
rais, cada uma com objetivos e aplicacoes distintas. No caso dos pregos de agoes na
bolsa de valores, por exemplo, estamos interessados na previsao de valores futuros
a partir dos dados passados. Outro exemplo sao os eletrocardiogramas, onde hé
preocupacao com detecgao de anomalias para fins de diagnéstico[2][3].

Nesta dissertacao, tratamos especificamente a tarefa de classificagao de séries
temporais. Essa tarefa tem atraido a atencao de pesquisadores de diversas areas
do conhecimento, onde deseja-se classificar uma série temporal em uma de duas
ou varias classes predefinidas. A classificacao de batidas de coracao para fins de
diagnéstico de anomalias é um exemplo de classificagdo de séries temporais bas-
tante comum na literatural4][5][6][7][3]. Nesse exemplo, uma batida de coragao é
comparada a batidas que foram anotadas previamente por médicos especialistas.

A classificacao de séries temporais nao é uma tarefa simples, pois caracteristicas
como tamanho, alinhamento e ruido exercem grande influéncia no classificador trei-
nado. Dessa forma, um algoritmo de classificacao precisa ser robusto em relagao
a essas caracteristicas, além de ser capaz de detectar padroes locais e globais das

séries.



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 préximos utilizando uma métrica de distancia 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 distancias baseadas diretamente no conjunto de dados das séries
temporais.

Dentre os métodos que buscam mapear as séries temporais em um espago mul-
tidimensional, destacam-se aqueles que utilizam técnicas para representar o espago
de fases da série. Na literatura, encontram-se métodos como o desenvolvido em [10],
onde modelos estatisticos sao construidos para representar cada uma das classes e
métodos como [I1], no qual os autores extraem features a partir deste espago. Ou
seja, métodos que buscam definir métricas de similaridade entre as representacoes
das séries no espaco de fases nao foram explorados pela literatura.

Como a representacao no espaco de fases pode possuir um poder discriminatério
maior do que as presentes apenas no dominio das frequéncias[l12], analisar e pro-
por métricas de distancia entre séries temporais representadas no espaco de fases
mostra-se um caminho de pesquisa interessante, com oportunidades de melhoria dos

resultados do estado da arte e caracteristicas desafiadoras.

1.1 Contribuicoes

Neste trabalho é proposto um método de classificacao de séries temporais baseado no
divergente entre as funcoes de densidade de probabilidade estimadas a partir de cada
amostra (série). Dessa forma, cada série temporal é representada por sua funcao
de densidade de probabilidade (estimada a partir de sua representacao no espago
de fases), caracterizando um novo espago de representagao das séries, onde modelos
de classificacao sao posteriormente aplicados. Essa representacao funcional tende a
ser mais complexa e portanto captura melhorar a relacao entre duas séries. Consi-
derando técnicas de estimacao de densidades de probabilidade nao paramétricas, o
método proposto permite o treinamento e obtencao de modelos eficientes sobretudo
para séries temporais complexas.

A proposta foi comparada com outros métodos classicos da literatura em diversos
conjuntos de dados diferentes e seus resultados foram discutidos. Por fim, uma
andalise da influéncia dos parametros que constituem o método foi conduzida em
dois conjuntos de dados diferentes e seu comportamento foi discutido.

Dessa forma, as principais contribuigoes deste trabalho sao:

1. Proposta e implementagao de um novo método de classificacao de séries tem-



porais, combinando teorias classicas de sistemas dinamicos e medidas de di-
vergentes entre fungoes de densidade de probabilidade, a fim de definir uma
relacao de distancia entre séries capaz de detectar padroes locais e globais.
O método obteve resultados comparaveis aos outros métodos da literatura
(capitulo [3).

2. Anélise qualitativa e quantitativa da influéncia dos parametros do método
com relacao a performance de classificacao e ao comportamento da métrica de
divergente (secao {4.2)).

3. Comparacao do método proposto com métodos classicos da literatura, como
o vizinho mais proximo com distancia euclidiana e dynamic time warping, em

diversos conjuntos de dados de séries temporais de diversas areas (segao |4.3)).

1.2 Organizacao

A presente dissertagao estd organizada da seguinte forma: o capitulo [2| apresenta
as teorias utilizadas pelo método proposto e faz uma revisao sobre algumas abor-
dagens comuns encontradas na literatura para a tarefa de classificacao de séries
temporais. Em seguida, o capitulo |3 apresenta uma descricao do método proposto.
Neste capitulo, as motivagoes e ideias gerais do método sao apresentadas, segui-
das de uma descricao detalhada de cada uma das etapas e técnicas envolvidas no
método.

Uma série de experimentos é conduzida no capitulo 4/ com o objetivo de analisar
o comportamento do método em diversos conjuntos de dados diferentes. Além disso,
os resultados obtidos sao comparados a outros métodos da literatura.

Por fim, no capitulo |5 a conclusao deste trabalho é apresentada em conjunto com
consideracoes sobre os objetivos alcancados e possiveis pontos de melhoria por meio

de trabalhos futuros.



Capitulo 2
Revisao Bibliografica

Neste capitulo serao apresentados os conceitos basicos utilizados nesta dissertagao,
além de uma revisao bibliografica dos trabalhos relacionados ao método proposto.
Na se¢ao apresenta-se o espaco de fases e a técnica utilizada para sua cons-
trucao a partir de séries temporais. Em seguida, na secao discute-se as técnicas
de estimativa de funcoes de densidade de probabilidade e na secao [2.3[sao discutidas
as métricas de similaridade entre estas fungoes. Na secao [2.4] o problema de classi-
ficacao de séries temporais é apresentado e discutido em conjunto com alguns dos
métodos presentes na literatura. A secao[2.5[¢é dedicada aos métodos de classificagao
de séries temporais baseados no espaco de fase reconstruido e, por fim, na secao [2.6

conclui-se a revisao.

2.1 Espaco de Fases

Um sistema dinamico consiste no conjunto de estados possiveis, combinado com uma
regra que determina o estado presente em termos de estados passados[I3]. 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
. Neste caso, apenas o valor de v(t) nao 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[I4] prova que o espaco de estados de um sistema des-
conhecido pode ser reconstruido por meio do processo conhecido como embedding.
Quando este processo é efetuado de maneira correta, o Teorema garante que o espago
reconstruido possui dinamicas topologicamente idénticas ao sistema original e a esse
espago dé-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,,n = 1... N uma série temporal
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Figura 2.1: Exemplo da técnica time-delay embedding

discreta. A matriz de reconstrucao do espaco de fase com dimensao d e atraso 7, no

time-delay embedding é definida como:

X14(d-1)7 T14(d—1)T -+ Titr I
X — X2+(<‘i—1)7 _ 902+(fl—1)7 . . I2.+T $‘2 ‘ (2‘1)
XN TN «vo IN—(d-2)7r TN—(d-1)r

Cada linha da matriz [2.1]é um vetor que representa um unico ponto no espaco:

Xn = [xn_(d_l)T cei Xper Tl (2.2)

onde n = (1 +d(d —1))7...N. Cada um desses vetores constitui um ponto neste
espago de fase reconstruido[I0]. Por exemplo, o RPS da série temporal discreta

Ty =11,2,3,3,3,4,5,6] com d = 3 e 7 = 2 é representado pela matriz:

X5 Is T3 Tq 3 3 1
4 3 2
X — X6 _ Tg T4 T2 _ (23)
X7 Tz Ts T3 5 3 3
X8 Iy Tg T4 6 4 3

Podemos, entao, utilizar a técnica do time-delay embedding para reproduzir o
estado do sistema da figura [2.Ta] utilizando duas dimensoes. Na figura [2.1b] podemos
visualizar a trajetéria do sistema gerado a partir do time-delay embedding com d = 2
e 7 = 0.1, a esta visualizacao da-se o nome delay plot[13]. Dessa forma, estamos
descrevendo o estado do sistema utilizando nao 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 aceleragao positiva (v(t—1) < v(t))



do caso em que esta é negativa (v(t — 1) > v(t)) pois sado os dois pontos (1,z) nos
lados opostos do ciclo representado em [2.1b|.

Uma fungdo que mapeia de maneira 1-para-1 os pontos de uma representacao
compacta (neste caso, uma série temporal) para um espaco R? 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 possivel obter esse mapeamento com d = 2. Segundo o Teorema de
Takens[14], se a dimensdo do espago original é m, entdo é necessario uma dimensao
d > m % 2, no time-delay embedding, para que o espaco reconstruido represente, de
maneira completa, a topologia do espago original. E possivel obter um mapeamento
suficientemente bom, mesmo com d < m=*2[12], e que, dependendo da complexidade
do sistema original, m pode ser infinita[l3].

Como o RPS possui as mesmas dinamicas que o espago de estados original,
essa representacao pode ser utilizada tanto na descricao, quanto na obtencao de
informagoes relacionadas a ele. Dessa forma, a técnica do time-delay embedding pode
ser utilizada para extracao de informagcoes da série temporal para fins de classificagao
destas, pois esta representacao pode possuir um poder discriminatério maior do que
as presentes apenas no dominio das frequéncias[12]. Na secao alguns modelos
que utilizam a representacao em RPS e o time-delay embedding para a classificagao

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

2.1.1 Escolha dos parametros do RPS

Existem algumas heuristicas para a estimacao dos parametros para a construgao do
RPS, d e 7. O parametro d pode ser obtido a partir da técnica de falsos vizinhos [6].
Falsos vizinhos sao pontos no espaco de fase de dimensao d que sao préximos entre
si, porém nao sao proximos no espaco de dimensao d + 1. Considerando novamente
a série temporal discreta 77 = [1,2,3,3,3,4,5, 6], por exemplo, podemos construir

sua representacao com d =2 e 7 = 2:

(2.4)

I
S Ot W W
B~ W W NN o

Neste espaco, a distancia euclidiana D entre os pontos (3,1) e (3,2) é Dy = 1.
Na representagdo com d = 3 (equagao , uma nova dimensao 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 distancia entre os valores da nova dimensao



D3 = 1. O método dos falsos vizinhos estes pontos serao considerados falsos vizinhos

se:

— > Rtoh (25)

onde Ry, ¢ um limiar fixo. O numero de pontos que sao falsos vizinhos indica se
uma dimensao mais alta deveria ser utilizada, em [6], por exemplo, 0.001 é o limite
no percentual de falsos vizinhos usados na selecao do parametro.

O método de Cao [I7], também utilizado na literatura, é uma alteracdo no
método de falsos vizinhos no qual nao se faz mais necessario a determinacgao de
um limiar.

Dois métodos existentes para a selecao do parametro 7 sao baseados na in-
formagao da autocorrelagao[I] e na informacao muitua[ls].

Dada um atraso 7, a autocorrelacao entre X; e X, . é calculada como:

E(X,X, ) — E(X,)?
E([X, = E(Xy)]?)

C(Xy, Xo—r) = (2.6)

O método escolhe o T que corresponde a primeira vez que a autocorrelagao torna-
se positiva[l]. A informacdo mutua indica a quantidade de informacao conhecida
sobre o valor de X;,, dado que se conhece o valor de X,. Para seu cédlculo, um his-
tograma com bins de tamanho fixo é construido e a informacao mutua é computada

por:

M(Xp Xor) = 3 pyg(r) o 220 (2.7)

onde p; é a probabilidade do ponto X, estar no i-ésimo bin e p;;(7) é a probabili-
dade condicional de X; estar no i-ésimo bin no tempo t e no j-ésimo bin no tempo
t + 7[18]. O primeiro minimo da func¢do de informacgao mitua foi definido como
um bom critério para a escolha do atraso na construcao do RPS, inclusive sendo
superior ao método da autocorrelagao[12], pois indicaria o 7 em que o acrescimento

de informagao é méaximol[I].

2.2 Estimativa de densidades de probabilidade

Os métodos de estimacao de densidade de probabilidade podem ser divididos em
duas categorias: paramétricos e nao paramétricos. Na estimativa paramétrica,
assume-se que a densidade segue um modelo paramétrico ja conhecido, dessa forma,
a tarefa se resume a estimar os parametros de tal modelo, usando, por exemplo,
o mazimum likelihood. Os métodos nao paramétricos, por outro lado, partem do

principio de que nao é sabida nenhuma informagao sobre a densidade a priori, o que



¢ muito comum em situagdes praticas|[19].

Existem diversos métodos nao 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[2I]. O método estima de maneira empirica a fungao de densidade de
probabilidade de acordo com a densidade local de cada uma das observagoes.

Para um dado conjunto de observacoes xi,xs,..., xy obtidas a partir de uma
funcao de densidade de probabilidade f desconhecida, o KDE prové a seguinte

estimativa de densidade para uma observacao x:

~

fla) = - 3 K, m), 253)

onde K} é uma funcao simétrica que integra para 1 ao longo do dominio. Esta é
conhecida como fun¢ao 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:
_lle—a4ll?
K(x,xy) =e 27 | (2.9)
onde o, o desvio padrao da Gaussiana, é a largura de banda do kernel.

A Janela de Parzen é uma generalizacao de histogramas, onde sao utilizados bins
infinitesimais e, com isso, dependendo da escolha da funcao de kernel é possivel obter
uma aproximag¢ao muito mais suave e continua. Por exemplo, a figura [2.2] compara
ambos os métodos ao estimar uma funcao de densidade de probabilidade a partir
de 6 pontos. A utilizacao do kernel Gaussiano na Janela da Parzen corresponde a
centralizar uma gaussiana com desvio padrao ¢ em cada um dos pontos e calcular
sua funcao de densidade de probabilidade. Apés isso, essas fungoes sao combinadas
em uma s6. Analisando a referida figura, fica clara a superioridade do KDE em

obter uma aproximagao mais suave em relagao aos histogramas.

2.2.1 O problema da selecao da largura de banda

A largura de banda h é um parametro determinante na qualidade da aproximacgao
obtida pela Janela de Parzen. E sabido, inclusive, que este é um parametro mais
importante do que a prépria escolha de kernel a ser utilizado[19]. Um h muito
grande pode falhar em capturar todas as caracteristicas da funcao de densidade de
probabilidade em questao enquanto que uma largura de banda h muito pequena
pode obter uma aproximacao pouco suave, muito suscetivel a sofrer com owverfitting.

Um exemplo de como o overfitting pode ocorrer estéd ilustrado na figura [2.3]

na qual foi plotada as estimativas obtidas pelo KDE para diversos valores de h
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Figura 2.2: Comparagao 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 suscetivel a ruido nos dados. Porém, ao analisar a curva para h = 0.5
podemos perceber que a suavidade passou a ser um problema e a mesma nao é
capaz de estimar a funcao de densidade de probabilidade original com qualidade.

Dessa forma, para obter uma estimativa de qualidade, faz-se necessaria 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 trés categorias: métodos baseados em validacao cruzada, métodos

plugdveis e métodos mistos[22].

Validagao Cruzada

Em geral, os métodos de validagao 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 f;[22):

ISE(. ) = [ 1f@) = )P
— /OO f2(x)dx—2/oo f(x)fh(x)dx+/oo fh2($)dx. (2.10)

Analisando a equacao [2.10] nota-se que o primeiro termo nao 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 equacao de minimizagcao:

CV(h) = —2 /_ T @) fu(w)da + /_ T 5w (2.11)

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

a segunda integral por um somatério, obtendo:

CV(h) = —2/00 Fla@) fu(z)dz + % Z Ko (4, ;). (2.12)

i=1,j=1

Dessa forma, os métodos de validacao cruzada diferem entre si na forma em que
calculam o primeiro termo da equagao [2.12]22].

A abordagem cléssica, conhecida como validagao cruzada de minimos qua-

drados|23], observa o fato de que ffooo f(zx) fh(;v)d;v ¢ o valor esperado de fh(X )

onde a esperanca ¢ calculada em respeito a uma variavel independente X e estima

este valor por:

N
E[fu(X)] = %;fhz(Xz)a (2.13)
onde f;ki é o leave-one-out estimator, dado por:
. 1 N
fr—i(z) = mj_;ﬁ Kp(z, X;). (2.14)



Dessa forma, o método de validacao cruzada classico minimiza a seguinte fungao

em respeito a h:

1 N,N 9 N,N
i=1,5=1 i=1,j#1

Métodos plugaveis

Os métodos plugaveis utilizam o erro médio quadratico integrado, M ISFE(h), como
funcao de objetivo a ser minimizada na busca pela largura de banda. O MISE(h)

¢ dado pela equacao:

MISE(h) = MISE [ fh(x)] - / Z MSE [ fh(a;)] dz, (2.16)
onde,
MSE [10)] = "2 @ + KT+ o (1) o), (217

de forma que, po(K) = [ s*K(s)ds, ||K||3 = [7._ K?*(s)ds ¢ o(z) é um termo de
ordem z. Diferenciando a equagao anterior no que se refere a h, obtemos a seguinte

equacao para hep que minimiza o erro médio quadratico integrado:

" -1/
o = 1K1E (1 1Blai)Pn) (218)

Dessa forma, os métodos plugaveis tem por objetivo estimar ||f"||3 a fim de
encontrar a largura de banda 6tima hgp,.
A regra de Silverman[24] supde que f é uma distribui¢do normal, com média

@ e variancia o2, Dessa forma:
£l =07 /OO [w//(x)r dr = 075> ~ 021207 (2.19)
=0 =0 ~ U. o .
2 oo 8/ ’

onde w(z) é a fungao de densidade de probabilidade de uma distribui¢ao normal

padrao. Substituindo o desvio padrao ¢ por um estimador &:

n

1
5 = . — )2 2.2
o=\ T e (2:20)

obtendo entao, a seguinte largura de banda:

46515

hs=—o- = 1.066n~1/5, (2.21)
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Tabela 2.1: Distancias entre densidades de probabilidade

Nome Definicao

Distancia de Chernoff[20] —log( [y pf‘ Py (x)dx)

Distancia de Bhattacharyya[27] —log([«[p pyt(x)|2dw)

Distancia de Matusita[28] ([l \/pl \/])2 r)]?dx)'/?

Divergente de Kullback-Leiber[29] | [ pi(x log L 1535) dx

Distancia de KL simétrica[29] Jx[p1(x ( )] log > x)d

Distancia de Patrick-Fisher[30] (fX[P1($) po(z)m ] dx)t/?

Distancia de Lissack-Fu[31] I [pl( ( Vo]t [p1(z) Ty — po(x)ma]*2dx
Distancia de Kolmogorov[32] Syl p1 ) pa(2)mo|dx

Integrated Squared Error[25] Jxlpi(x) p (z))?dx

A regra de Silverman faz uma forte suposicao sobre a distribuicao f. Caso a
real distribuicao dos dados seja uma normal, hg ird obter uma boa estimativa da
distribuigao original. Em geral, hg tende a obter uma aproximagao satisfatéria caso

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

Métodos mistos

Os métodos que utilizam validacao cruzada sao criticados pelos autores por terem a
tendéncia de serem menos suaves e por sofrerem uma alta variabilidade em amostras
muito grandes. Ao mesmo tempo, os métodos plugdveis sao mais estaveis, porém
tendem a ser muito suaves[22]. Os métodos mistos tentam combinar estimadores de
ambas as categorias a fim de balancear suas caracteristicas positivas.

Um exemplo de método misto sao aqueles que fazem misturas de larguras de
banda, por meio de combina¢oes multiplicativas[22]. Por exemplo, seja hey a largura
obtida por um método baseado em validacao cruzada e hp uma largura obtida por

um método plugdvel, pode-se calcular obter um hp como hr = ( %Vhf;)a%ﬁ.

2.3 Similaridade entre densidades de probabili-
dade

Existem diversas métricas de distancia entre distribuicoes de probabilidade, co-
nhecidas como divergences (divergentes). Essas medidas sao chamadas de pseudo-
métricas, uma vez que nao satisfazem todos os axiomas das métricas, como simetria
e inequalidade do triangulo[25].

Na tabela estao listadas algumas das medidas de distancia/divergente entre
duas funcoes de densidade de probabilidade p; e ps. Calcular essas medidas nao é
trivial para o caso genérico. Contudo, apenas para algumas familias de densidade,

como no caso das gaussianas, por exemplo, é possivel obter formulas analiticas
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fechadas[33]. Apesar disso, no caso do Integrated Squared Error(ISE), é possivel
obter uma formula analitica para o seu calculo a partir de densidades estimadas
pelo KDE.

O ISE calcula a divergente entre duas funcoes de densidade de probabilidade, p
e q, como a area total abaixo da funcao que representa a diferenca quadratica entre

elas[25]. Este é dado pela férmula:

o0

ISE(p,Q)Z/ [p(x) — ()] d

= / p*(z)dx — 2/ p(x)q(x)dx + / ¢(z)dz. (2.22)
E facil notar que, a medida que p se aproxima de g, ISE(p, q) se aproxima de 0.
Conforme visto na secao pode-se substituir p e g pelas estimativas obtidas pelo

KDE a partir das amostras P e () de tamanhos N; e Ny, respectivamente. Portanto,

tem-se que:
1 &
p(z) = A ; G, (x, ;) (2.23)
e —
1 &
i(z) = A jzl Gy (T, 1), (2.24)

onde G}, é o kernel gaussiano, obtendo-se assim:

N1
— 1
ISE(paQ) :/ [EZGhl(xaxl)]2d$
- i=1

2 [y > Gl i > Gn(aaldrt

00 1 i
© 1 No
/_M[E;Ghz(%%)] dr, (2.25)

que pode ser reescrita como:
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N1,N1
ISE(p, q) = Z/ G (1, )G, (a0
1,4/ =1

N1 Na

1 1
- QEE : / Gh, (x, ;)G (v, xj)dz
N2,N3
N2 Z / Ghy(x,2)Ghy (z, x5 )dx.  (2.26)
53'=1

O teorema de convolucao das Gaussianas diz que:

/ G (2, 20) G, (2, 2 = Gy, (1, 21). (2.27)
Logo,
1 Ni,N:
ISE(p,q) = Z Gony Gy (i, T )dx
1 ,i'=1
N1,N2
— ZEE le Gh1+h2 l’z,x])d
N2,N2
+— Z Gony (2, 7)) dw.  (2.28)
3.4'=

Dessa forma, a equagao [2.28] é uma expressao analitica fechada que permite o

calculo do ISE inteiramente a partir das observagoes em P e ().

2.4 Classificacao de séries temporais

Problemas de diversas areas podem ser modelados como problemas de classificagao
de séries temporais, tais como: reconhecimento de fala, deteccao de movimentos e
deteccao de arritmias em eletrocardiogramas. Estes sao alguns dos exemplos comu-
mente encontrados.

Alta dimensionalidade, alta correlacao entre as features e a grande quantidade
de ruido sao algumas das caracteristicas que tornam as séries temporais desafiado-
ras aos algoritmos classicos de classificacao. Essa dificuldade as torna um problema
interessante que tem sido explorado pela literatura. Porém, grande parte das contri-
buigoes tem sido voltadas para a definicao de medidas de similaridade entre as séries

temporais que seriam utilizadas internamente em algoritmos ja consolidados[34].

14



Os métodos de classificacao de séries temporais podem ser divididos em 3 ca-
tegorias distintas: métodos baseados em features, métodos baseado em distancias
entre as séries e métodos baseados em modelos[35]. As subsegoes a seguir fazem

uma breve revisao sobre essas categorias.

2.4.1 Meétodos baseados em features

Métodos convencionais de classificagao, como Redes Neurais e Arvores de Decisao,
sao construidos para a classificagao a partir de vetores de features. Portanto para
que estes sejam utilizados na classificacao de séries temporais é necessario definir
técnicas para efetuar o mapeamento das séries temporais para o espaco de features.

A etapa que difere os métodos dessa categorias dos demais é a etapa de extracao
de features. Algumas técnicas utilizam os coeficientes de diversas transformadas
como features dos classificadores. A Discrete Fourier Transform(DFT) permite a
extracao de features do dominio das frequéncias, enquanto que a Discrete Wavelet
Transform(DWT) permite a andlise de informagdes de ambos os dominios, tempo e
frequéncial36] [5], por exemplo.

Um dos métodos baseados em features consiste na determinacao de subsequéncias
que possuem o maior poder discriminatério entre as classes do problema. Os sha-
pelets, como sao chamados em [37], sdo encontrados a partir do conjunto de treina-
mento, maximizam o ganho de informacao e podem ser utilizados a fim de construir
uma arvore de decisao para ser utilizada na classificacao de uma série temporal
desconhecida.

Alguns métodos baseados em features sao construidos para problemas es-
pecificos. Um desses casos ocorre para a classificagao de batidas de coracao extraidas
de eletrocardiogramas|3][5]. Nestes, features com interpretacdo médica, como a
distancia entre as diversas fases que compoem uma batida, a frequéncia cardiaca
e outras, sao extraidas a partir das séries temporais e utilizadas nos mais diversos
métodos de classifica¢do, como Redes Neurais e Support Vector Machines|[3).

Como nesses métodos as séries temporais sao representadas por suas features é
possivel que haja uma perda de informagao que afete na performance do classificador;

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

2.4.2 Meétodos baseados em medidas de similaridade

Os métodos baseados em medidas de similaridade consistem na definicao de uma
medida de similaridade, D(s1, ss), entre duas séries temporais s; e sp. Essa me-
dida é entao utilizada em algum método de classificacao existente, como o k-nearest
neightbours ou K-vizinhos préximos (KNN). No KNN, dada uma série s que se de-

seja classificar, calcula-se a distancia dela em relacao a todas as séries do conjunto
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de treinamento T'. A série s sera classificada como a classe dominante no conjunto
das k séries mais préoximas de s. O KNN é extremamente sensivel a distancia D
utilizada[35] e, dessa forma, é necessaria uma escolha criteriosa de métrica.

E interessante que a métrica escolhida seja robusta a algumas transformacoes
usualmente presentes em séries temporais: escala (alteragoes na amplitude da série),
warping (modificagbes temporais na série), ruido e outliers[2].

Uma revisao detalhada das medidas de similaridade entre séries temporais foi
feita em [38]. Algumas das distancias mais utilizadas como fungao de similaridade
entre séries temporais sao apresentadas a seguir.

Dentre as medidas de distancia existentes, a distancia euclidiana é uma
das mais utilizadas na literatural34], apesar de nao ser robusta as diversas trans-
formagoes mencionadas na se¢ao anterior. Na distancia euclidiana, uma série tem-
poral de tamanho n é vista como um ponto no espago R". Além de necessitar de
pré-processamentos para se tornar menos suscetivel a transformagoes na série[39], a
distancia 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 proximo com distancia euclidiana em dois conjuntos de dados
sintéticos largamente utilizados pela literatura[34].

O Dynamic Time Warping (DTW)[§] é uma técnica originalmente aplicada
na classificacao de reconhecimento de fala que utiliza programagao dinamica a fim
de alinhar duas séries temporais de forma que a medida de distancia entre estas seja
minimizada. O objetivo é mitigar o problema de desalinhamento entre as sequéncias.
Um classificador baseado em 1-vizinho mais préximo (1-NN), utilizando o DTW, é
dificil de ser superado por outros algoritmos de classificagao[40] [41].

Com o objetivo de alinhar duas sequéencias, ) = ¢1,¢2...,¢i,...,¢ ¢ C =
€1,C2, .. Cjy .., Cm, 0 DTW constréi uma matriz p por m onde o elemento (i, j)
representa a distancia d(g;,c;) entre os pontos ¢; e ¢;. Utiliza-se a programacao
dinamica para encontrar um conjunto continuo de elementos da matriz que defi-
nem o mapeamento entre () e C' e obedecem algumas restri¢oes: 1) o caminho deve
comegar no elemento do canto inferior esquerdo e terminar no ultimo elemento do
canto superior direito (condi¢ao de contorno); 2) deve ser composto por elementos
adjacentes da matriz (condigao de continuidade); por fim, 3) seja wy = (a, b) o ponto
imediatamente seguinte a wk — 1) = (a’,0') entdo a —a’ <0 e b—b" < 0 (condigao
de monotonicidade)[40).

Dentre todos os caminhos possiveis, o DTW estd interessado em obter aquele
que minimiza as distancias entre as séries. E esperado, de maneira intuitiva, que o
caminho 6timo nao esteja muito distante da diagonal da matriz[40]. Por esse motivo,

algumas variacoes a fim de melhorar o tempo computacional do algoritmo foram fei-
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tas para limitar o espago de busca do caminho 6timo. O algoritmo ¢DT'W [40] define
um parametro w que determina uma condicao adicional ao problema: d(g;, ¢;) = oo,
se |i — j| > w e, com isso, limita a busca a caminhos que estdao préximos da di-
agonal da matriz. Além de melhorar a performance computacional, o cDTW tem
obtido resultados superiores a versao original do DTW. Em [7], o ¢cDTW é compa-
rado ao DTW em trés conjuntos de dados de eletrocardiogramas e obteve resultados
superiores em todos eles.

Outras abordagens foram propostas para reduzir os requisitos de tempo e espago
do DTW. O FastDTW [42)] evita a abordagem for¢a bruta da programagao dindmica
comecando a busca pelo melhor caminho em uma versao de baixa resolucao da
série temporal, aumentando a resolucao até encontrar um caminho que atenda a
série temporal na resolucao original. O SparseDTW [43] tem como objetivo redu-
zir os requisitos relacionados ao espaco, 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, entao,
essa nova série reduzida é utilizada no PDTW, uma versao do DTW desenvolvida
para trabalhar com essa representacao.

Em [45], uma extensao do DTW é proposta, chamada de Weighted dynamic time
warping (WDTW), que penaliza as distancias de pontos em relagao a diferenga
de posicao entre os pontos nas duas sequéncias, de forma a diminuir a distor¢ao
causada por outliers. Ainda, uma forma sistematica de determinar os pesos a serem
atribuidos é apresentada. O método é comparado com variacoes do DTW e outras
métricas de similaridade entre séries temporais em conjuntos de dados disponiveis
no UCR Time Series Data Mining Archive[41], obtendo resultados superiores na
maioria dos conjuntos testados. Sua performance em algoritmos de clusterizagao

também é apresentada e discutida.

2.4.3 Meétodos baseados em modelos

Os métodos baseados em modelos assumem que as séries de uma classe sao geradas
por um modelo M[35]. Dada uma classe de séries, M modela a distribuigdo de
probabilidade das séries naquela classe. Na etapa de treinamento, os parametros
dos modelos sao ajustados e na fase de classificacao, a série é associada a classe com
maior likelihood. Algumas abordagens classicas baseadas em modelos sao os Hidden
Markov Models(HMM)[9] e os modelos ARMA [46].

Alguns métodos baseados em modelos utilizam o espago de fases reconstruido
para treinarem o modelo a ser utilizado na classificagao. Estes métodos sao bre-

vemente descritos na proxima se¢ao com outros métodos que utilizam esta repre-
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sentacao para a extracao de features.

2.5 Classificacao no espaco de fases reconstruido

Nesta secao, é feita uma breve revisao sobre trabalhos na area de classificagao de
séries temporais que utilizam o RPS para representacao das séries. Na literatura
foram encontrados métodos que, segundo a divisao apresentada na tultima secao,
se enquadram nas categorias de modelos e features. Por outro lado, nao foram
encontrados métodos baseados nas distancias entre as representagoes no RPS.

Em [I0], 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 parametros utilizados para a
construcao do espaco pela técnica do time-delay embedding, d e T, sao determinados
pelas técnicas dos falsos vizinhos e do primeiro minimo da funcao de informagao
mutua, respectivamente, heuristicas apresentadas na secao [2.1.1

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

p(w) =Y W N (T fim, ), (2.29)

m=1
onde M é o niimero de misturas, N (z; iy, X,) € uma normal com média y, e matriz
de covariancia ¥, e w,, é o peso na mistura, onde Y w,, = 1. O numero de misturas
é 0 tnico parametro do método desenvolvido em [I0] e esta relacionado diretamente
com a distribuicao das classes no RPS. Os parametros do GMM sao estimados pelo
algoritmo de Ezpectation-Mazimization(EM)[AT].

Apos 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 sao calculados da seguinte féormula:

N

p(Xle) =[] plaale), (2.30)

n=1+(d—1)7
onde X é uma matriz dada pelo RPS de dimensao d e atraso 7 da série, x,, ¢ um ponto
no RPS, p(x,|¢;) ¢ a probabilidade de z,, dado a i-ésima classe, calculada por[2.29] A
série é entao classificada como a classe que obtiver o maior likelthood. Os resultados
deste método foram avaliados em trés 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 classificacao: 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
manipulac¢ao de dados sequenciais, como séries temporais. Em [6], uma Rede Neural
com duas camadas escondidas é utilizada, o niimero de entradas é igual a dimensao
do RPS e existe apenas um neuréonio na camada de saida. Para cada classe uma
rede neural é treinada utilizando as d primeiras dimensoes como entrada e utilizando
estas para prever o valor da (d 4 1)-ésima dimensao.

A abordagem baseada em bins divide o espaco 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 funcao de densidade de proba-
bilidade, os autores utilizaram tamanhos de bins nao uniformes no espaco, levando
em consideracao a quantidade de pontos préximos. Nesta abordagem, a classificagao
também ¢é feita por meio de uma classificador Bayesiano.

Em todos os casos, os parametros do RPS sao selecionados a partir da perfor-
mance de classificagao[6].

Essas abordagens j& haviam sido apresentadas em [16] onde foram aplicadas
no problema de classificacao de arritmias e de reconhecimento de fala, onde os
resultados indicaram que o método é capaz de discriminar as classes. Contudo, ha
a ressalva de que estes nao serao superiores a outros métodos quando a fase do sinal
original nao for importante para a discriminacao entre as classes.

Em [4], os autores definem regides especificas no RPS que contém diferentes
tipos de arritmias encontradas em exames de ECG. Essas regioes sao utilizadas na
classificacao de batidas, obtendo bons resultados em um dataset de classificacao de
arritmias utilizando apenas uma arvore de decisao simples para determinar em qual
drea do RPS uma batida se encontra. Em [49] features sao extraidas a partir da
representacao 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 [I1] os autores extraem features a partir da série temporal represen-
tada pela distancia de cada um dos pontos no RPS a origem. Ou seja, apds mapear
a série para um espago multidimensional, um novo mapeamento é feito para o espaco
unidimensional. Neste espago, os autores extraem features utilizando transformadas

e utilizam essas features na classificagao das séries.

2.6 Conclusoes

Conforme apresentado na segao [2.5] a representacao das séries temporais no RPS,
através da técnica time-delay embedding, ja foi utilizada na literatura de classificacao

de séries temporais. Contudo, sua utilizacao esta associada, na grande maioria dos

19



casos, a construcao de modelos estatisticos a fim de representar cada uma das classes
ou na extracao de features posteriormente utilizadas em classificadores.

Conforme visto na secao [2.4, métodos baseados em distancias entre séries tem-
porais sao bastante populares na literatura, obtendo resultados dificeis de serem
superados. Apesar disso, nao foram encontrados métodos que definem métricas de
distancias entre séries temporais no RPS, visando utilizar o maior poder descrimi-
natorio presente neste espaco.

O arcabougo apresentado nas secoes e prové o ferramental necessério a
fim de se calcular a distancia, ou divergente, entre modelos estimados de forma nao
paramétrica. Essa abordagem pode ser aplicada a funcoes de densidade estimadas
a partir das séries temporais no RPS, construindo, entao, um classificador baseado

nas distancias entre essas funcionais.
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Capitulo 3
Método Proposto

Neste capitulo, o método de classificacao de séries temporais proposto no trabalho é
apresentado da seguinte forma: na secao (3.1 as motivacoes, ideias gerais e raciocinio
por tras da criacao do método sao discutidos; na segao a fase de treinamento do
método é detalhada e os algoritmos utilizados sao explicados. Apds, na secao [3.3
é explicada a fase de classificacao do método, responsavel por classificar uma série

desconhecida e, finalmente, na sec¢ao |3.4] sao apresentadas as conclusoes do capitulo.

3.1 Proposta Geral

A ideia principal do método consiste na utilizagao de uma métrica de distancia
entre séries temporais a partir da hipdotese de que cada série é uma amostra de
uma populagao desconhecida. Utilizando o arcabougo apresentado no capitulo [2] as
funcoes de densidade de probabilidade das distribuicoes dessas populagoes podem ser
estimadas a partir dos dados das séries e, utilizando uma medida de divergente entre
funcoes de densidade, suas distancias podem ser aferidas. Por fim, essas distancias
serao utilizadas como critério de classificacao pelo método proposto.

A motivacdo para esta modelagem reside na capacidade de modelar nao-
linearidades por meio do uso de estatisticas de maior ordem, obtida pela estimativa
da fungao 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
distribuicao desconhecida, responsavel por dar origem a cada uma das amostras.
Com isso, espera-se obter um método robusto capaz de detectar padroes tanto lo-
cais quanto globais das séries, caracteristica interessante para medidas de distancias
voltadas para esse tipo de dado[35].

Deseja-se definir D(X,Y’), uma funcdo que representa a dissimilaridade entre
amostras X e Y. Seja X e Y duas amostras aleatorias de distribui¢oes com funcgoes
de densidade de probabilidade pdfx e pdfy, pode-se utilizar uma medida de diver-
gente Dv(pdfx,pdfy), apresentadas na segao , para calcular o divergente entre
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Figura 3.1: Séries temporais construidas como permutacao de um mesmo conjunto

de dados

as distribuicoes e assim utiliza-lo para representar a dissimilaridade entre as duas
amostras.

Como, no caso geral, conhecemos apenas as amostras e nao suas funcoes de
densidade de probabilidade é necessario utilizar uma estimativa das mesmas. Para
isso, propoe-se utilizar um dos métodos disponiveis na literatura, como o Kernel
Density Estimation, apresentado na segao [2.2] para estimar as fungoes de densidade
de probabilidade pdfx e pdfy a partir das amostras X e Y. Desta forma, a partir
das estimativas p/d-f; e p?if\y, finalmente, pode-se definir D(X,Y) = Dv(p/dji,p/df\y).

Supondo que X e Y representam séries temporais, onde X = x1,z9,... 2, €Y =
Y1, Y2, . . . Ym, NOSSa proposta consiste em construir uma métrica de dissimilaridade
D(X,Y) baseada nas fungdes 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 ordenacao temporal entre eles é perdida e, por-
tanto, séries bem diferentes poderiam ter funcoes de densidade de probabilidade
bem similares. Na figura 3.1, por exemplo, podemos visualizar duas séries tempo-
rais construidas a partir do mesmo conjunto de dados. Ao estimar as densidades de
probabilidade utilizando estes dados sao obtidas densidades idénticas, ilustradas na
figura (3.2

Nesse contexto, é necessario utilizar uma modelagem que seja capaz de levar em
consideragao as caracteristicas temporais das séries. Conforme visto na secgao [2.1],
o RPS pode ser utilizado a fim de representar a topologia de um sistema dinamico,
como uma série temporal. Com isso, o método proposto utiliza a técnica de time
delay embedding, vista na se¢ao 2.1 a fim de representar o espago de estados rpsx
e rpsy das séries.

Supondo que rpsx e rpsy sao amostras aleatorias geradas a partir de duas

fungoes de densidade de probabilidade pdf,,sx € pdf.psy, podemos utilizar o mesmo
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Figura 3.3: Representacao das estimativas das densidades das séries da figura
no RPS

raciocinio aplicado anteriormente para obter a métrica de distancia a ser utilizada
7’ . - T

entre as séries X e Y: D(X,Y') = Dvo(pdfrpsx, pdfrpsy) = Do(pdfipsx, pdfrpsy ), onde

- — . ~ ~ . K . .

pdfpsx € pdfypsy sao as fungoes de densidade de probabilidade estimadas a partir

das amostras rpsx e rpsy, respectivamente.

Na figura |3.3l um RPS de parametros arbitrarios foi construido e os dados neste
espaco 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 representacao ja é possivel visualizar uma
diferenca entre ambas as séries, ao contrario do obtido pela estimativa da densidade
na figura 3.2 uma maior diferenciagao é esperada por meio da selegao adequada dos
parametros do RPS.

Qualquer classificador baseado nas distancias entre as instancias a serem classi-
ficadas e as instancias de treinamento, como o k-vizinhos mais préximos, pode ser
utilizado pelo método, a fim de classificar uma série temporal desconhecida utili-

zando a métrica definida.
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Treinamento Classificacao

Escolha dos parametros

Reconstrugao do espago de fases Estimativa da densidade

Estimativa das densidades ‘

Classificagao

{ Classe /

Figura 3.4: Etapas do método proposto

As duas fases presentes no método estao ilustradas no esquema da figura 3.4} A

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

1. Escolha dos parametros - Etapa na qual sao estimados os parametros da re-
construgao do espago de fases (segao [3.2.1));

2. Reconstrucao do espago de fases - Nesta etapa os espagos de fases de cada uma
das séries temporais do conjunto de treinamento sao reconstruidos a partir da
técnica time-delay embedding (segao [3.2.2));

3. Estimativa das densidades - Etapa responséavel por estimar as funcoes de den-

sidade de probabilidade de cada uma das séries temporais no espaco de fases
(segao[3.2.3).

Da mesma forma, na coluna classificagao estao ilustradas as etapas da fase de

classificacao do método:

1. Reconstrugao do espago de fase - O espaco de fases da série a ser classificada é

reconstruido utilizando os mesmos parametros obtidos na fase de treinamento
(seqdo [3.3.1));

2. Estimativa da densidade - Responsavel por estimar as fungoes de densidade

de probabilidade da série (segao [3.3.2);
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3. Classificacao - Etapa na qual ocorre a classificagao da série temporal (segao
3.3.3)).

Cada uma dessas fases (treinamento e classificagao) e suas etapas sao detalhadas

nas proximas segoes.

3.2 Treinamento

A fase de treinamento do método tem como objetivo a escolha dos parametros de
reconstrucao do espaco de fases e a obtencao da estimativa das fungoes de densidade
de probabilidade de cada uma das séries presentes no conjunto de treinamento. Cada

etapa desta fase é detalhada nas secoes a seguir.

3.2.1 Escolha dos Parametros

Nesta etapa os algoritmos (1] e , os mesmos algoritmos utilizados por [10], sao
utilizados para a determinagao dos parametros que serao utilizados para a construgao

do RPS das séries do conjunto de treinamento.

Algoritmo 1 Selecionar atraso

funcao SELECIONAATRASO(series)
para serie em series faga
mif < MIF(serie)
atraso < primeiroMin(mif)
fim para
retorna moda(atraso)
fim funcgao

No algoritmo (I}, a funcao M IF retorna um vetor contendo os valores da funcao
de informagao mutua, de acordo com a equagao [2.7] para um intervalo de valores
de atraso. Em seguida, a funcao primeiroMin seleciona o primeiro minimo deste
vetor. Isso é feito para todas as séries do conjunto de treinamento e o valor escolhido
¢ a moda dos atrasos selecionados para cada série.

O algoritmo |2l implementa o método dos falsos vizinhos, apresentado no capitulo
2] para a sele¢ao da dimensao adequada para cada uma das séries. O percentual de
falsos vizinhos ¢é calculado variando a dimensao entre 1 e 50 e escolhe-se a primeira
cujo percentual de falsos vizinhos é menor que um limiar (definido como 0.001 nesta
implementagao). A funcdo rps constréi a representacao da série no espago multi-
dimensional e a funcao distancia calcula a distancia euclidiana entre dois pontos.
Apo6s selecionar a dimensao adequada para cada série, a dimensao a ser utilizada

pelo método ¢ dada pela férmula media(dim) + 2 * variancia(dim), garantindo que
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Algoritmo 2 Selecionar dimensao

funcao SELECIONADIM(series, atraso)
para serie em series faga
dim/[serie] < 50
para d < 1...50 faca
falsosVizinhos < 0
Sq < rps(serie, d, atraso)
para ponto pg em s, faga
vizinhog <— ponto em s; mais proximo de py, excluindo py
disty < distancia(pg, vizinhog)
Pd+1 < Pqg com mais uma dimensao
vizinhogy1 < vizinhog com mais uma dimensao
distqyy < distancia(pgy1,vizinhogy 1)
se distyy, — disty > limiar entao
falsosVizinhos < falsosVizinhos + 1
fim se
fim para
se percentual de falsosVizinhos < 0.001 entao
dim|serie] < d
Sai do loop
fim se
fim para
fim para
retorna media(dim) + 2 * variancia(dim)
fim funcao
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esta seja grande o suficiente para uma representacao adequada da maioria das séries
no RPS[14].

3.2.2 Reconstrucao dos espacos de fases

Neste passo, os parametros obtidos pelos algoritmos da etapa anterior sao utilizados
para a construcao do RPS utilizando o método time delay embedding, apresentado
na secao [2.1] Nesta representacdo, cada série passa a ser representada por uma
matriz t — ((d — 1) *7) x d onde T é 0 atraso e d é a dimensao selecionados na etapa
anterior.

Com esta transformacao é esperado que seja possivel reconstruir o espaco de es-
tados original do sistema responsavel da série temporal e, com isso, revelar padroes
temporais que serao utilizados para a estimativa da funcao de densidade de proba-

bilidade da série temporal na préoxima etapa.

3.2.3 Estimativa das funcoes de densidade de probabilidade

Nesta etapa, as funcoes de densidade de probabilidade de cada uma das séries do con-
junto de treinamento sao 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 segao ou
escolhida empiricamente.

Cada linha da matriz é considerada como um ponto em um espaco d-dimensional
e, assim, o KDE estima a densidade de probabilidade centrando uma gaussiana d-
dimensional, com desvio padrao h, em cada um dos t — ((d — 1) x 7) pontos neste
espaco e somando suas densidades.

Outros métodos nao 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
nao paramétrico mais popular na literatura[24] e, além disso, com uma quantidade
suficiente de amostras, converge para qualquer fungao de densidade[50].

Apo6s a conclusao da estimativa das fungoes de densidade de probabilidade de to-
das as séries, cada série possuird um modelo (fungao de densidade de probabilidade)

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

3.3 Classificacao

Esta fase é responsavel pela classificacao de novas séries temporais utilizando como
referéncia as densidades e os parametros obtidos pelo método na etapa de treina-

mento. Cada etapa desta fase sera detalhada nas préximas segoes.
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Figura 3.6: Estimativa da fungao de densidade de probabilidade para classificacao

3.3.1 Reconstrucao do espaco de fases

Nesta etapa o método time delay embedding ¢ novamente utilizado para a construgao
do RPS a partir da série nao classificada. Os parametros d e 7 a serem utilizados
no método sao 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 dimensao obtida pelo treinamento é d = 2 e o atraso é 7 = 5. E
possivel visualizar na figura|3.5b|o delay plot do sistema, que representa a dinamica

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

3.3.2 Estimativa da funcao de densidade de probabilidade

Este passo é responsavel por estimar a funcao de densidade de probabilidade do
RPS obtido pela etapa anterior. Assim como no treinamento, o KDE ¢ utilizado

para obter a estimativa.
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Figura 3.7: Exemplo de classificacao com KNN

Conforme pode ser visto na figura [3.6a] a matriz que representa o RPS, obtida
na etapa anterior, nao é mais interpretada como a trajetoria do sistema ao longo do
tempo, como na figura [3.5b] Cada linha da matriz é analisada como um ponto em
um espaco multidimensional e utilizada para a estimativa da densidade, que pode
ser visualizada na figura |3.6b, onde os pontos mais vermelhos sao os mais densos

enquanto que os azuis sao 0s menos densos.

3.3.3 Classificagcao

Neste estagio, qualquer classificador pode ser utilizado para classificar a série de
acordo com sua distancia das séries do conjunto de treinamento. Na implementagao
feita neste trabalho, foi utilizado um classificador k-vizinhos préximos e seu funcio-

namento estd descrito no algoritmo [3

Algoritmo 3 Classificagao por K-vizinhos mais proximos
funcao KNN(z,Y, k)
calcular a distancia de x a cada um dos itens em Y
vizinhos < k itens em Y mais préximos de x
retorna classe majoritaria dos vizinhos
fim funcao

A funcdo K NN (z,Y, k) classifica a instancia = de acordo com a classe majoritéria
das k instancias mais proximas de x de acordo com a medida de distancia D, onde
as instancias a serem utilizadas sao as presentes no conjunto Y.

Por exemplo, na figura[3.7] deseja-se classificar a instancia x entre as classes A ou
B utilizando o método do KNN e a distancia euclidiana. Os pontos estao numerados
de acordo com a distancia euclidiana a x. A classe escolhida para x depende do valor

do parametro k, ou seja, da quantidade de vizinhos a ser considerada. Por exemplo,
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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 distancia D é o Integrated Squared Error, a instancia x € a
funcao de densidade de probabilidade estimada pelo KDE utilizando a representacao
RPS da série temporal e Y é o conjunto de fungoes de densidade de probabilidade
estimadas pelo KDE em cada uma das séries temporais do conjunto de treinamento.

Além de ser simétrico, nao negativo e apenas igualar a zero quando ambas as
fungoes de densidade de probabilidade sao iguais, o ISE foi escolhido como medida
de divergente dada a existéncia de uma formula analitica fechada (equagao ,
conforme apresentado na secao Outros métodos onde tal formula pode ser

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

3.4 Conclusoes

Neste capitulo um novo método de classificagao de séries temporais foi proposto,
apresentado e as etapas envolvidas tanto no treinamento quanto em sua utilizacao
foram detalhadas. O método supde que o espaco de estados reconstruido (RPS)
de cada uma das séries ¢ uma amostra aleatéria de uma distribuicao desconhecida.
A partir disso, um método de estimativa de densidade de probabilidade (KDE) é
utilizado e uma medida de divergente entre fungdes de densidade (ISE) é utilizada
para representar a distancia entre as séries originais. Essas distancias sao utilizadas
pelo classificador como critério de classificacao de uma série desconhecida por meio

do método de k-vizinhos préximos.
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Capitulo 4
Resultados e Discussoes

Com o objetivo de avaliar, tanto qualitativamente, quanto quantitativamente, o
método proposto, diversos experimentos foram conduzidos sobre uma selecao va-
riada de conjuntos de dados de classificagao de séries temporais disponiveis na li-
teratura. Esses experimentos e seus resultados obtidos estao apresentados neste
capitulo, organizado da seguinte forma: na segao [4.1] sao apresentados os conjuntos
de dados utilizados nos experimentos; na secao 4.2, os parametros que compoem o
método proposto sao analisados experimentalmente. Em seguida, os resultados de
classificacao do método proposto sao apresentados, discutidos e comparados com
outros métodos da literatura na secao [£.3l Por fim, as conclusées dos experimentos

sao apresentadas na segao 4.4

4.1 Conjuntos de dados

Conforme apresentado anteriormente, a classificacao de séries temporais tem
aplicacoes nas mais diferentes areas. Dessa forma, faz-se necessario avaliar e analisar
o comportamento do método proposto em dados de diferentes tipos de aplicagoes.

Para os experimentos conduzidos neste capitulo, foram selecionados 11 conjuntos
de dados do UCR Time Series Classification Archive[41], um repositério de datasets
de classificagao de séries temporais. Dentre os conjuntos disponibilizados, estao
incluidos dados das mais diversas areas, como eletrocardiogramas, reconhecimento
facial, reconhecimento de fala e outros.

A tabela[d.T] contém a lista dos conjuntos escolhidos e suas caracteristicas princi-
pais: quantidade de classes, tamanho do conjunto de treinamento/teste e tamanho
das séries.

Uma breve descrigao de cada um dos conjuntos de dados ¢ feita a seguir:

Synthetic Control[51] é um conjunto de dados gerado sinteticamente onde
cada uma das classes corresponde a um padrao normalmente encontrando no

dominio de controle de processos estatisticos.
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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 dominio de vigilancia de video. Todas as 200 instancias
foram criadas a partir de um ator e uma atriz e correspondem a posicao, no eixo X,
da mao 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 instrumentacao de falhas em uma
usina nuclear, onde cada classe corresponde a diferentes tipos de eventos anémalos
que ocorrem durante o funcionamento das usinas.

Face (four)[52] é do dominio de classificagdo de faces e consiste no angulo
do perimetro do rosto durante diferentes expressoes faciais de quatro individuos
diferentes.

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

seguintes funcgoes:

c(t) = (6 +n) * Xy (t) + €(t) 0 t<a
b(t) = (6 +n) * Xy (t) * (t —a)/(b—a) +e(t)  Xup =91 a<t<D,
f@) = (6+n) * Xiapy(t) x (0 —a)/(b—1) + () 0 t>b

onde 7 e €(t) s@o gerados por uma distribui¢ao normal padrao, 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 relampagos obtidos
através de instrumentos VHF de diferentes caracteristicas fisicas, agrupados em 7
classes diferentes (lightning-7) ou 2 classes diferentes (lightning-2).

ECGI50] contém as medidas da atividade elétrica do coragao, obtidas a par-
tir de eletrodos posicionados em diferentes partes do corpo. Cada série temporal

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

Beef, Coffee e OliveOil[57] sao compostos por espectrogramas de alimentos
e sao utilizados para classificar tipos de comidas. Cada classe do Beef corresponde
a um nivel de contaminacao, as classes do Coffee correspondem a variacoes do café
arabico e robusta e, para o OliweQil, cada classe corresponde a um azeite extra
virgem de diferentes paises.

Todas as séries dos datasets ja sao normalizadas utilizando o z-score, ou seja,
possuem média zero e desvio padrao 1. Cada conjunto ¢é dividido em 2 subconjuntos:
treino e teste; a fim de facilitar a comparacao dos resultados obtidos por outros
métodos publicados na literatura, essa divisao foi respeitada.

Os conjuntos da tabela estao entre os mais utilizados na literatura, fato que
determinou sua escolha para este trabalho. Além disso, estas sao de diferentes areas
e possuem caracteristicas bastante diversas: niimero de classes variando entre 2 e 7,
tamanho de amostras de treinamento/teste variando de 24 a 300 e tamanho de séries
variando de 60 a 637. Dessa forma, esperamos que o método proposto seja avaliado

em uma diversidade satisfatoria de problemas de classificacao de séries temporais.

4.2 Analise do comportamento dos parametros

Nesta se¢ao, o comportamento dos diversos parametros que compoem o método
proposto ¢é estudado em dois dos conjuntos de dados apresentados na secao [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 caracteristicas 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 visualizacao, a representacao das classes do
Synthetic Control no Reproducing Phase Space(RPS) com d = 2. A figura
consiste na representacao de cada uma das instancias presentes na figura
neste espaco, utilizando 7 = 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 A = 0.1. Analisando as nuvens de
pontos, na figura [£.2] fica claro que essa representagdo nao conseguiu expor as ca-
racteristicas 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 sao claramente diferentes.

Ainda no espaco de duas dimensoes, podemos visualizar o efeito obtido ao re-
presentar os pontos com um valor de 7 um pouco maior. A figura [4.3| consiste nas

mesmas classes, agora em um espaco construido com 7 = 5. Neste espaco, as classes
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A, B, D e E agora sao visualmente diferentes de todas as outras, enquanto que as
classes C e D permanecem extremamente parecidas.

A representacao das séries C e D, no espaco de dimensao 2, é bastante similar,
apesar de suas séries serem bastante diferentes na representagao original. Isso ocorre,
pois, ao analisar os pontos que compoem o RPS apenas pela posicao dos mesmos,
perdemos algumas informacoes sobre a ordem em que o espaco foi construido. Por
exemplo, seja T a série temporal crescente T7 = 1,2,3,...,n e Ty a série temporal
decrescente Ty, =n,n —1,n —2,...,1. A matriz formada pelos vetores que compoe

o RPS, com d =2 e 7 =1 de cada uma das séries é:

n n-—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 dimensao d utilizada a representacao seja capaz de capturar as
informacoes necessarias a fim de diferenciar as duas classes.

As matrizes de confusao obtidas a partir da classificacao das instancias de trei-
namento utilizando o método proposto estao apresentadas na tabela A classi-
ficacao das instancias de teste foi feita pelo método do vizinho mais préximo, onde
a distancia 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
graficos e .

Na tabela nota-se uma grande confusao entre as classes C e D e as classes
E e F, como previsto pela andlise da representacao dessas séries no espaco obtido
com parametros d = 2 e t = 1. Ao representar as classes no espaco com t = 3,
percebe-se uma melhora significativa, através da diminuicao da confusao entre as
classes, representada na tabela [£.4l Apesar disso, ainda é possivel identificar um
grau de confusao entre as classes E e F. Ja com d = 8, tabela essa confusao foi

praticamente resolvida.

4.2.1 Analise da influéncia da dimensao no calculo do ISE

E interessante entender o impacto causado pela alteragao na dimensao do RPS em
relacao a métrica do ISE e também da acuracia de classificacao. Nao podemos fazer

uso da analise visual apresentada na secao anterior, pois assim estariamos limitados
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Figura 4.3: Representacao das classes no RPS utilizando d =2e 7 =5
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Tabela 4.2: Matrizes de confusao Synthetic Control

Tabela 4.3: d=2,7=1

Tabela 4.4: d=2,7=3

A|B|C|D|E]|F A/B| C| D|E|F
Al49 0] 0| 1[0 0O Al46] 4 | 0| 0] 0|0
B| 0 3[4 ]|5]2]1 B| 0O |5|0/[0[0]0
C| 0|4 1]21|23] 1|1 C| 3|0 (450210
D|O0|12]13]22| 1 | 2 D| 100145, 0] 4
E| 0] 2|2 ]|5[24]17 E| 00|20/ 3810
F| 0|4 4] 418120 F|{3|0]|1] 3] 4139

Tabela 4.5: d=8, 71=1

A|/B|C|D|E|F

A[5[0]0]0[0]0O0

B, 0 |50]0]0]0]0

C| 0|0 |50[0([07]0

D|{O0O[O0O]01[49] 0] 1

E| 0] 0|20 48| 0

F|{O0O]O0O]|O0]| 0] 1]49

a d < 3. Porém, podemos analisar a variagao do valor do ISE entre as classes a fim

de entender a influéncia aplicada pela dimensao. Neste experimento utilizaremos

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

visualizacao dos resultados.

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

se classificar batidas de coracao (representadas por segmentos obtidos de um exame
de ECG) em batidas normais e batidas anémalas. A figura exibe um exemplo

de segmento de cada uma dessas classes.

A figura [4.5| estd representado o efeito do aumento da dimensionalidade do RPS

na distancia ISE entre as classes do ECG, para valores fixos de 7 =1e h =0.1. Os

X
(a) Classe 1

0 20 40 60 80 100

21

0

20 40 60 80 100

X
(b) Classe 2

Figura 4.4: Classes do conjunto de dados ECG
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Figura 4.5: Efeito da escolha da dimensao no ISE entre classes do ECG

valores do IS'E foram calculados entre a funcao de densidade de probabilidade das
instancias de treinamento e as de teste.

Para d < 5, as distancias entre classes diferentes e a mesma classe sao bem
proximas, o que indica que as diferencas entre as classes nao estao sendo bem re-
presentadas no espaco. Conforme aumenta-se a dimensao, todas as distancias au-
mentam, porém, as distancias entre classes diferentes aumentam com maior énfase.
Nesse ponto, com 10 < d < 20, a diferenca entre as distancias de uma mesma classe
e as distancias de classes diferentes é maximizada. Assim, espera-se que com uma
dimensao nessa ordem a acuracia da classificacao seja também maximizada. Para
dimensoes 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 dimensao estamos entrando em espagos cada vez mais esparsos. Para essas
dimensoes, a distancia entre a classe C1 de treinamento e C1 de teste, torna-se
maior do que a distancia entre classes diferentes, o que indica que a acuracia da
classificacao neste espaco tende a ser inferior.

A figura exibe a variacdo da acuracia da classificagdo para d's no inter-
valo utilizado na figura [£.5] confirmando os intervalos onde se esperava a melhor
performance de classificagdo. A acuracia é calculada como a razao das instancias
corretamente classificadas sobre o total de instancias, ou seja:

instancias classificadas corretamente

acuracia = 4.1
total de instancias classificadas (1)

Um importante efeito do aumento da dimensao, além do aumento da dimensi-
onalidade por si s0, é a diminuicao no tamanho das amostras obtidas. Uma série
temporal de tamanho t é representada em um RPS com dimensao d e atraso 7, por

N vetores de dimensao d, onde N =t — ((d — 1) 7). Dessa forma, ao aumentarmos
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Figura 4.7: Efeito da escolha do atraso no ISE entre classes do ECG

a dimensao d, e/ou o atraso 7, aumentamos a dificuldade em se obter uma boa

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

que pode ocasionar em uma queda na performance da classificacao.

4.2.2 Analise da influéncia do atraso no calculo do ISE

Na figura[4.7] podemos visualizar o efeito causado pelo atraso 7 na métrica ISE entre
as classes. Assim como no caso da dimensao, a distancia entre as classes diferentes é
diretamente influenciada pela escolha do 7, porém, ao contrario do que ocorre com
a dimensao, a distancia entre as mesmas classes varia pouco. A diferenca maxima

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

neste dataset, ocorre com 7 préoximo de 30.
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Apesar disso, as distancias estao duas ordens de grandeza menores do que as
obtidas ao variarmos a dimensao. Ou seja, o atraso possui uma influéncia, 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 acurdcia (calculada
utilizando a equacao de classificacao ao variarmos o 7.

Nota-se que nao existe uma tendéncia, como ocorre no caso da dimensao e, além
disso, a faixa de variagao da acurdcia é menor, algo esperado devido ao comporta-

mento das distancias.

4.3 Avaliagcao da Classificagao

Esta secao apresenta os resultados obtidos pelo método proposto, nos onze datatsets
escolhidos, e os compara a outros quatro métodos de classificacao de séries temporais

encontrados na literatura.

4.3.1 Métodos Avaliados

Além do método proposto, outros quatro métodos de classificacao de séries temporais
tém seus resultados comparados em todos os conjuntos de dados selecionados. Esta
secao resume os métodos selecionados e suas principais caracteristicas.

Integrated Squared Error no RPS: E o método proposto neste trabalho,
detalhado no capitulo [3] Consiste na classificagao de séries temporais por meio do
método de vizinho mais proximo, utilizando como métrica de distancia o Integrated
Squared Error(ISE) entre as densidades de probabilidade, estimadas a partir do Ker-
nel Density Estimation(KDE), das séries temporais no espago de fases reconstruido
(RPS).

41



Misturas de Gaussianas no RPS: Constréi um modelo de misturas de gaus-
sianas(GMM) utilizando o algoritmo de FEzpectation Maximization(EM), para re-
presentar a densidade das séries temporais no RPS e a classificacao entre os sinais
é feita através de um classificador Bayesiano[10].

Vizinho mais préximo com distancia euclidiana: Neste método, uma série
temporal de tamanho t é representada por um vetor no espaco t-dimensional. Para
classificar uma série temporal, a distancia euclidiana de seu vetor a todos os vetores
de treinamento é calculada e lhe é atribuida a classe daquele mais proximo. Apesar
de muito simples e sensivel 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 implementagao, interpretagao e popularidade[34].

Dynamic Time Warping (DTW): O DTW é uma técnica que utiliza pro-
gramacao dinamica a fim de alinhar duas séries temporais de forma a minimizar
a distancia euclidiana entre estas. Dessa forma, propoe-se lidar com uma possivel
falta de alinhamento entre as séries. A classificacao, neste método, também se da
pelo vizinho mais proximo da série que deseja-se classificar.

DTW com warping window: Este método é uma extensao do DTW, onde
aplica-se uma restricao adicional ao problema de programacao dinamica. Essa res-
tricao evita buscar alinhamentos que estejam muito longe das séries originais e sao
utilizados tanto para reduzir o tempo de processamento quanto para evitar o over-
fitting[40].

4.3.2 Resultados e Discussao

Nesta secao sao apresentados os resultados obtidos pelos métodos apresentados na
segao [4.3.1] nos conjuntos de dados apresentados na se¢ao A acurdcia de clas-
sificagao foi calculada em cima do conjunto de teste, que, no caso dos datasets do

UCR, jé sao pré-determinados, utilizando a equagao [4.1]

Comparacao entre os métodos baseados em RPS

Nesta secao, compara-se o resultado dos dois métodos baseados em RPS: ISE
RPS(proposto neste trabalho) e o GMM RPS.

Para cada dataset a dimensao foi determinada a partir do método dos falsos
vizinhos e o atraso 7 a partir do primeiro minimo da funcao de informacao miutua,
métodos apresentados na se¢ao[2.1.1l Com isso, para um determinado dataset ambos
os parametros sao iguais nos dois métodos de classificacao. A largura de banda do
ISE RPS foi variada de 0.1 a 3, enquanto que a quantidade de misturas de gaussiana
do GMM RPS foi variada de 1 a 32. A acuracia de classificacao nos conjuntos de

treinamento pode ser visualizada na tabela [4.6, onde o melhor resultado de cada
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Tabela 4.6: Acuracia dos métodos RPS utilizando d e 7 escolhido por heuristicas

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
Coftee 0.9643 1
Olive Oil 0.8667 0.80
300 R, | — SyntheticControl
— GunPoint
: 6o P 1— CBF
— 200 1 = — Trace
£ E 0| I|—  Face(four)
2 - g - - iiglgtmng—i
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Figura 4.9: Tempo de execugao dos métodos baseados em RPS

conjunto de dados foi reportado.

Na maioria dos casos, ambos os métodos obtém resultados bastante préximos,
com excec¢ao dos datasets CBF e, onde o GMM RPS obtém uma acuracia 10% supe-
rior e do Olive Oil onde o ISE RPS obtém um resultado quase 7% superior. Como,
neste experimento, a selecao dos parametros d e 7 foi feita através dos referidos
métodos, a diferenca nos resultados entre ambos os métodos é devido, apenas, as
outras caracteristicas dos modelos.

Na figura pode-se visualizar o tempo de execucao de ambos os métodos em
cada um dos conjuntos testados e para cada um dos parametros de largura de banda
h, do método proposto, e quantidade de misturas de gaussianas, do método baseado
em GMM. A largura, como esperado, nao influencia no tempo de execucao do ISE
e portanto, o mesmo mantem-se estavel para todas as execugoes de um mesmo
conjunto, variando apenas entre os conjuntos, devido a quantidade de pontos de
cada um deles. Ja o método baseado em GMM, como esperado, tem seu tempo de

execucao ligado a quantidade de gaussianas escolhidas.
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Tabela 4.7: Comparacao com os métodos baseados em distancias

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 préximo, o método
proposto possui a desvantagem de precisar calcular a distancia de cada uma das
instancias que deseja-se classificar a todas as instancias de treinamento, para entao
determinar a que classe esta pertence. Essa caracteristica tem direta influéncia no
tempo de processamento, que é superior ao método GMM, que utiliza um classifi-

cador Bayesiano.

Comparacao com métodos baseados em distancias

Nesta secao, compara-se o método proposto com os outros métodos apresentados na
segao [4.3.1] que sdo classificadores baseados em distancia ao vizinho mais préximo.
Na tabela estao listados, os resultados obtidos pelo método proposto e os dos
outros métodos. A coluna ISE RPS corresponde ao método proposto com os
parametros d e 7 sendo escolhidos a partir dos métodos dos falsos vizinhos e do
minimo da funcao de informacgao mutua, respectivamente. Portanto, sao os mes-
mos resultados que os obtidos na tabela[4.6] J& a coluna ISE RPS*, corresponde
ao melhor resultado de classificacao obtido pela combinacao dos parametros onde:
d=1{2,4,...,20}, 7={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 combinagao de parametros, supera os métodos classicos em quase todos os
conjuntos testados, com excecao do Lightning-2 e Beef. Enquanto que, quando as
heuristicas de selecao de parametros sao utilizadas, os método supera os métodos
classicos em 4 dos 11 conjuntos, porém, com resultados comparaveis.

Além disso, nota-se que, em todos os casos, é possivel obter uma configuracao
do RPS com um resultado melhor do que aquele obtido pelos parametros seleciona-
dos através das heuristicas de falsos vizinhos e do minimo da funcao de informagao

mutua. Isso ocorre pois as heuristicas nao levam em consideragao nenhuma in-
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formacao relacionada as classes das instancias e portanto, nao tém como objetivo
aumentar a separabilidade das classes diferentes e, consequentemente, aumentar a

acuracia da classificacao.

4.4 Conclusoes

Neste capitulo, a proposta da dissertacao foi avaliada experimentalmente em diversos
conjuntos de dados de classificacao de séries temporais. O primeiro conjunto de
experimentos expos o comportamento dos parametros que compoem o método e
destacou a importancia da selecao destes para atingir separabilidade entre as classes.
Dentre os parametros do RPS, a dimensao d exerce uma influéncia maior no calculo
da métrica e, consequentemente, na acuracia de classificacdo. Com isso, especial
atencao deve ser exercida na selecao deste parametro.

No segundo experimento, o método proposto foi aplicado a uma gama grande
de conjuntos de dados de classificagao de séries temporais e sua acuracia de clas-
sificagao foi comparada a outros métodos da literatura. Na comparacao com os
métodos classicos, baseados em distancias, duas implementagoes foram avaliadas.
Na primeira, utilizando as heuristicas para selecao dos parametros d e 7, foram
obtidos resultados comparaveis e, em alguns casos, superiores. Na segunda imple-
mentagao a combinacao de parametros com melhor acuracia foi utilizada e, neste
caso, os resultados obtidos foram superiores em quase todos os conjuntos de dados
analisados.

Na comparacao com um método baseado na construgao de modelos paramétricos
a partir da representacao no espaco de fases, o método proposto, que oferece uma
abordagem nao paramétrica, obteve resultados comparaveis em grande parte dos
conjuntos avaliados. Contudo, o tempo computacional necessario para o calculo das
distancias entre as séries e a estimativa das funcoes 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 classicos e aos baseados em modelos paramétricos, pois
é construido a partir de uma fundamentagao tedrica distinta. Apesar disso, in-
vestigacoes precisam ser feitas a fim de melhorar a performance computacional do

método e a selecao de parametros.
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Capitulo 5
Conclusoes

Nesta dissertacao propusemos um novo método de classificagao de séries temporais.
A técnica proposta foi apresentada, discutida e seus resultados em diversos conjuntos
de dados foram comparados a métodos classicos da literatura e também a outro
método que utiliza o mesmo tipo de representagao derivada das séries temporais.
O método utiliza uma abordagem baseada na suposicao de que o espaco de
estados do sistema original em que a série temporal foi observada é uma amostra
aleatoria de uma distribuicao desconhecida. Estas distribuicoes sao estimadas de
forma nao paramétrica e uma medida de divergente entre estas é utilizada como
critério de distancia para um classificador baseado em vizinhos mais proximos.
Quando comparado com os métodos classicos, também baseados em distancias
entre séries temporais e utilizando o mesmo classificador, o método obteve resultados
promissores e competitivos. Ao selecionar os parametros utilizando uma abordagem
empirica, ao invés de utilizar as heuristicas classicas, o método foi capaz de obter
resultados de classificagao superiores em quase todos os conjuntos de dados testados.
Quando comparado a outro método cujo modelo do espaco de fase reconstruido
é empregado, o método proposto apresenta resultados comparaveis na maioria dos
conjuntos de dados. Contudo, o método se mostra computacionalmente caro, em
decorréncia da alta complexidade da estimava das densidades pelo KDE, maior
do que a baseada em misturas de gaussianas conforme a quantidade de instancias

aumenta.

5.1 Trabalhos Futuros

Um fator determinante para um bom resultado do método proposto é a escolha dos
parametros de reconstrucao do espaco de fases. As heuristicas sao capazes de estimar
tais parametros, porém nao sao direcionadas para a melhora na classificagao. Dessa

forma, seria interessante desenvolver uma metodologia de escolha de parametros
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supervisionada que utilizasse a informacao das classes do conjunto de treinamento
e escolha os parametros que aumentem a separabilidade das mesmas.

Com o objetivo de melhorar a performance computacional do método, técnicas
para a remocao de instancias redundantes do conjunto de treinamento poderiam
ser investigadas e plugadas ao método proposto e, com isso, reduzir o nimero de
distancias a serem calculadas na etapa de classificacao. Além disso, estruturas au-
xiliares, como as K-d tree, poderiam ser utilizadas a fim de aproximar o céalculo dos

vizinhos mais préximos também provendo um ganho de velocidade do método.
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