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RESUMO

A andlise de séries temporais apresenta certos desafios. Seja pela dificuldade na manipulacio
dos dados, por exigir um grande custo computacional, ou mesmo pela dificuldade de se en-
contrar subsequéncias que apresentam as mesmas caracteristicas. No entanto, essa andlise
¢ importante para o entendimento da evolug@o de diversos fendmenos como as mudancas
climaticas, as varia¢des no mercado financeiro entre outros. Este projeto de mestrado propds
o desenvolvimento de um método para a realizagdo de consultas por similaridade em séries
temporais que apresentam melhor desempenho e acuricia que o estado-da-arte e um método
de mineracio de regras de associacdo em séries utilizando similaridade. Os experimentos
feitos aplicaram os métodos propostos em conjuntos de dados reais, trazendo conhecimento
relevante, indicando que os métodos sdo adequados para andlise por similaridade de séries

temporais unidimensionais e multidimensionais.

Palavras-chave: mineragdo de dados, séries temporais, regras de associacdo e consulta por similaridade.



ABSTRACT

A time series analysis presents challenges. There is a difficulty to manipulate the data
by requiring a large computational cost, or even, by the difficulty of finding subsequences
that have the same characteristics. However, this analysis is important for understanding
the evolution of various phenomena such as climate change, changes in financial markets
among others. This project proposed the development of a method for performing simila-
rity queries in time series that have better performance and accuracy than the state-of-art
and a method of mining association rules in series using similarity. The experiments per-
formed have applied the proposed methods in real data sets, bringing relevant knowledge,
indicating that both methods are suitable for analysis by similarity of one-dimensional and

multidimensional time series.

Keywords: data mining, time series, association rules, similarity search
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Capitulo 1

INTRODUCAO

Este capitulo apresenta o contexto, motivagdo e os objetivos deste trabalho de mestrado,
sendo dividido da seguinte maneira: Seg¢do 1.1 apresenta as consideragdes iniciais sobre o
projeto e o contexto no qual o presente trabalho se insere. Secdo 1.2 apresenta a motivacdo
para a realizacdo deste projeto, indicando a contribuicdo do trabalho em questdo. Jd
a Secdo 1.3 descreve o objetivo principal da execucdo do projeto. Secdo 1.4 elenca a
organizagdo desta dissertagdo e, finalmente, na Secdo 1.5 sdo dadas as consideragoes finais

deste capitulo.

1.1 Consideracoes Iniciais e Contexto

Desde o comeco da ciéncia, mesmo antes da introdu¢ao dos experimentos como métodos de se
replicar os fendmenos da natureza, a observacao ja se constituia como um dos fatores impor-
tantes para se comprovar a veracidade de um fato ou para validar alguma teoria. Atualmente,
as observacdes sdo utilizadas nas mais diversas dreas do conhecimento e, juntamente com 0s
experimentos e pesquisas de campo, permitem descobrir a relacdo entre elas e, assim, inferir

generalizagdes e produzir conhecimento.

Nesse contexto, a maneira de se auferir as observagdes tem evoluido ao longo do tempo com
uma precisao impar, principalmente com os sensores. Esses dispositivos sdo capazes de detectar
mudangas nas condi¢des de um determinado ambiente e transmitir o resultado em intervalos
de tempos regulares, como uma medida ou uma instru¢do de controle, para uma central de
gerenciamento. Esses conjuntos de observacdes tomados no decorrer de intervalos de tempo

sdo conhecidos como séries temporais.

Com o avancgo tecnoldgico, associado ao baixo custo da producdo de instrumentos para

mensurar observagoes, tem crescido vertiginosamente a quantidade de dados disponiveis para
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andlise. No entanto, os dados coletados, na sua grande maioria, apresentam relacdes intrinsecas
entre eles que ndo sdo perceptiveis sem uma andlise minuciosa. Necessitando, assim, da utilizacao

de técnicas especificas para se conseguir obter conhecimento a partir destes dados.

Assim, o desenvolvimento de técnicas computacionais efetivas e eficazes para a andlise de

séries temporais se faz necessario.

1.2 Motivacao

Dados de séries temporais sdo geralmente provenientes de sensores, o que gera uma grande
quantidade de dados para andlise. E a andlise desses dados, torna a manipulacdo de séries
temporais muito custosa, pois demanda a andlise temporal simultdnea de diversas observacoes
e requer comparacoes exaustivas dos elementos desse conjunto. Assim, um dos grandes desafios
iniciais € o desenvolvimento de métodos que permitam a reducao da dimensionalidade da série,
de maneira que a manipulacdo delas seja menos custosa e a0 mesmo tempo mantendo-se a

precisdo com relacao as caracteristicas dos dados e sem muita perda de informacao.

Outro fator importante a se levar em consideracdo € que as séries temporais sao consi-
deradas dados complexos. E nesses tipos de dados, a consulta mais adequada € a consulta por
similaridade, pois ndo existe relacdo de ordem total entre os elementos do conjunto e a obtencao
de elementos iguais é muito dificil de acontecer. No entanto, a obten¢do da similaridade en-
tre séries ou subsequéncias de uma série também nao ocorre de forma trivial. A busca por
similaridade exige, na maioria dos casos, a utilizacdo de descritores que pode exigir alto custo
computacional para o processamento das consultas e que podem ndo apresentar resultados sa-

tisfatorios.

Além disso, uma técnica muito utilizada para mineracao de séries temporais € a discretrizacao
dos dados, realizando comparagdes de casamento exato, como dados convencionais. Esse
tipo de abordagem tende a reduzir o potencial de padrdes que podem ser minerados a partir
das séries. Assim, € importante o desenvolvimento de métodos de mineracdo com base em
comparacdes por similaridade entre os dados para uma melhor identificacdo de padrdes. Logo,
o presente trabalho foi motivado por desenvolver métodos que integrem mineracao de regras de
associacdo e consultas por similaridade para a anélise e obten¢cao de conhecimento em séries

temporais.

1.3 Objetivos
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1.4 Organizacao do Trabalho

O objetivo deste trabalho foi desenvolver métodos de redugdo de dimensionalidade das séries
através do desenvolvimento de um descritor que permite a realiza¢do de consultas por similari-
dade em séries temporais uni € multidimensionais e que apresente um desempenho e acuricia
melhores que o estado da arte. E também, o desenvolvimento de um método para a mineracao de
regras de associacdo que emprega o descritor proposto para encontrar fendmenos nao evidentes

em dados meteoroldgicos.

1.5 Consideracoes Finais

Neste capitulo foi apresentada uma introducao ao projeto de pesquisa, mostrando a importancia
da andlise das séries temporais e as dificuldades encontradas para a execucao deste trabalho.
Assim, a utilizacdo de descritores torna mais robusto o processo de busca de similaridade em
séries temporais e também a mineracdo dos dados, pois isso facilita a indexacao para pesquisas
e, por consequéncia, a extragdo de conhecimento intrinseco, deixando claras a necessidade e

importancia da execu¢do do presente trabalho.



Capitulo 2

TECNICAS DE EXPLORACAO DE SERIES
TEMPORAIS

Para a andlise de séries temporais, um dos desafios é encontrar uma maneira de repre-
sentd-las de maneira precisa para que as comparagoes entre séries ou subsequéncias da
série possam ser executadas de maneira dgil. Neste capitulo serdo discutidas maneiras de
analisar séries. Na Secdo 2.1 sdo introduzidas as consideracoes iniciais. A Se¢do 2.2 des-
creve a andlise de séries temporais. A Secdo 2.3 explana sobre a consulta por similaridade
em séries e na Se¢do 2.4 sdo elencados os principais descritores existentes na literatura
para séries. Além disso, a Secdo 2.5 define os conceitos acerca de funcdes de distancia,
sendo estas necessdrias para a verificacdo da distdncia e da similaridade entre séries. Na
Secdo 2.6, as técnicas de validacdo para andlise de séries temporais sdo mostradas e na
Secdo, 2.7, é discutida a mineragdo de regras de associagdo. E por fim, na Secdo 2.8, sdo

feitas as consideragoes finais deste capitulo.

2.1 Consideracoes Iniciais

Para a extracdo de conhecimento contido em séries temporais, a andlise da série exige a ob-
servancia de certas caracteristicas intrinsecas a elas, pois a utilizacdo de um dado ou de uma
determinada subsequéncia de maneira isolada, em geral, ndo € suficiente para representar a série
como um todo. E ainda, a representacao de uma série ou de uma subsequéncia da série por meio

de uma maneira compacta, também pode causar distor¢des no processo de mineragao.

Assim, a representacdo adequada da série de maneira que facilite a extracdo de conheci-
mento e que torne facil a sua manipulagdo computacional e, ainda, que preserve 0 maximo das

informagdes originais constituem um dos pilares para a analise de séries (BARIONI, 2006).
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Neste capitulo, serd abordado o ferramental para consultas por similaridade relacionado
ao processo de extragdo de conhecimento em séries temporais, bem como, apresentadas as

principais técnicas existentes para execucdo desse processo.

2.2 Analise de séries temporais

Pela defini¢do cldssica de série temporal a ordenagdo em fun¢do do tempo das observacoes
¢ muito importante, no entanto, ndo é somente o tempo que pode ser considerado um indice
para as aferi¢des. Numa descri¢do mais genérica, uma série temporal pode ser definida como
uma sequéncia ordenada de observagdes (WEIL, 2006). O indice utilizado para ordenar essa

sequéncia pode ser o tempo ou outro qualquer como: espago, profundidade, entre outros.

Formalmente, uma série temporal unidimensional € um conjunto de observacgdes {Y(¢),f € T'}
em que Y € a varidvel de interesse e 7 € conjunto de indices. Uma subsequéncia de uma série Y
de tamanho m pode ser definida como {Y(¢),t € T} em que {1 <t < m}. Uma série multidimen-
sional Y,, de tamanho n € uma sequéncia de m conjuntos de valores (TANAKA; IWAMOTO;
UEHARA, 2005), representada por Y, = (X117, .. Xm1)s -+es (X175 +es Ximn)-

Podemos classificar as séries em 3 tipos basicos com relacao ao intervalo de observagoes
(WEI, 2006). Sendo: 1) série discreta, se as observacdes sdo feitas em tempos determinados e,
geralmente, regulares T = {t1,12,...,1,}; i1) série continua, quando as observagdes sao continuas
notempo e 7 = {t: 1| <t < tp}; e iii) multivariadas, se apresentam varias observacdes para um

mesmo tempo Y1(¢),..., Yx(t), (t€T).

As séries temporais podem ser classificadas em estaciondrias e ndo estaciondrias. As esta-
ciondrias, também conhecidas como séries convergentes, permanecem em equilibrio em torno
de um nivel médio constante e estdo relacionadas a grande parte da teoria de séries tempo-
rais. Ja as séries ndo estaciondrias ndo apresentam convergéncia em torno de uma média. Elas
também podem ser descritas utilizando seus componentes bésicos. S@o eles: tendéncia, ciclo e

sazonalidade (BUSSAB; MORETTIN, 2008).

A andlise da tendéncia em uma série consegue indicar o seu comportamento em um periodo
relativamente longo de tempo. Isso ocorre devido ao fato de que € necessdria uma grande
quantidade de dados para representar a série e realizar os célculos e, a partir dai, verificar se ela
cresce, decresce ou permanece estavel, e também qual a velocidade dessas mudancgas. Pode-se,

também obter a fungdo geradora da tendéncia e assim realizar um estudo mais detalhado.

Outro componente importante para anélise de séries € a presenca de ciclos em suas com-
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ponentes. O ciclo pode ser caracterizado pelo movimento oscilatério de grande duracdo ao
longo da série, fazendo com que a série apresente uma variagao que se repete, mas que nao esta

associada automaticamente a nenhuma medida temporal.

A sazonalidade, outro componente importante das séries, estd ligada as variacdes periddicas,

da mesma forma que os ciclos, no entanto, ocorrem em intervalos regulares.

Assim, com a andlise dos componentes e caracteristicas da série é possivel fazer uma anélise

do conteido da mesma tendo como objetivos:

e Descrever a série mostrando as propriedades constitutivas dela como tendéncia, sazonali-

dade entre outras;

e Compreender o mecanismo da série possibilitando encontrar razdes para o comporta-

mento dela;

e Predizer valores futuros, utilizando dados e comportamentos passados e também métodos

de previsdo; e

e Obter controle sobre o processo que gera as observacdes e, assim, garantir que a série

tenha um comportamento j4 esperado.

Obtendo as caracteristicas pertinentes a série, pode-se descobrir e visualizar padrdes nas
séries, detectar anomalias, identificar séries ou intervalos semelhantes, gerar agrupamentos,
regras de associagdo, entre outras atividades em que as caracteristicas obtidas da série possam

ser utilizadas como norteadoras de identificacdo.

Um fator importante a se considerar na analise de séries € a reducdo da dimensionalidade.
Uma série temporal pode ser considerada uma sequéncia de dados, em que, a cada ponto é
atribuido uma dimensao (ou comprimento) n e que reduzi-la para uma dimensao k, com k << n,

implica em reduzir o custo computacional para consultas em séries temporais.

2.3 Consulta por similaridade em séries

Séries temporais sdao consideradas dados complexos, que sdo dados que nao apresentam relacao
de ordem total e, logo, ndo existem maneiras triviais de se estabelecer uma relacdo de ordem
entre séries ou suas subsequéncias. Além disso, devido a grande variabilidade existente nos

dados € quase impossivel encontrar séries ou intervalos iguais. Nesse contexto, o conceito de
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similaridade tem maior aplicabilidade que o conceito de igualdade, pois a consulta por similari-
dade, feita especificamente para este dominio, retorna objetos do conjunto de dados que sejam
similares a um objeto de consulta, ocasionando melhores resultados que a busca por igualdade
(BARIONI, 2006)

Para a execuc¢do das consultas por similaridade é necessario haver um meio de mensurar a

similaridade ou de dissimilaridade existente entre dois objetos pertencentes ao dominio.

Um espago métrico M pode ser definido pelo par {S, d} , em que S define o dominio dos
dados e d € uma funcao de distancia que fornece uma medida de qudo similar ou dissimilar um
objeto € do outro (BOZKAYA; OZSOYOGLU, 1999)

No entanto, para a aplicacao de funcdes de distancia em dados complexos, nem sempre €
possivel ou vidvel utilizar os dados propriamente ditos. Uma alternativa comumente utilizada é
a extracdo de caracteristicas inerentes a esses dados, sendo que cada caracteristica € um valor
ou um conjunto de valores numéricos e o conjunto dessas caracteristicas extraidas formam um

vetor de caracteristicas.

O vetor de caracteristicas € utilizado pelas fungdes de distancia para o célculo da simila-
ridade e, consequentemente, para as operagdes de busca e comparacdo dos dados, retornando
como resultado da consulta um conjunto de objetos similares ordenados pela similaridade em

relac@o ao objeto de referéncia. Essa abordagem é chamada de recuperagao por conteudo.

Existem dois tipos bésicos de consultas por similaridade: i) a consulta por abrangéncia e ii)

a consulta aos k-Vizinhos mais proximos:

e Consulta por abrangéncia (Range query): visa encontrar todos os objetos pertencentes ao
dominio que sejam dissimilares ou similares de um objeto de consulta Q até no maximo
certo limitante . Ou utilizando outra abordagem, a consulta por abrangéncia visa encon-
trar objetos que estejam a uma distancia no maximo r do objeto de consulta Q, conforme
ilustra a Figura 2.1. No caso de séries temporais, dado uma subsequéncia pertencente
a uma série, uma consulta por abrangéncia deve retornar as subsequéncias com maior

similaridade dentro de uma distancia maxima r do objeto de consulta;

e Consulta aos k-Vizinhos mais Proximos (k-Nearest Neighbor query ou k-NN query): visa
recuperar os k objetos mais semelhantes a um objeto de consulta, conforme ilustrado na
Figura 2.2. No caso de séries temporais, uma consulta aos k objetos mais similares a
uma subsequéncia deve retornar as k subsequéncias mais similares pertencente a série

temporal.
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Figura 2.1: Exemplo de uma consulta por
abrangéncia a um objeto Q e utilizando uma Figura 2.2: Exemplo de uma consulta k-NN
distancia maxima r. com k = 4 a um objeto de referéncia Q.

Para séries temporais, podem ser executadas consultas de duas maneiras distintas (SAN-

TOS, 2011):

e Busca por subsequéncias: dada uma série temporal e uma subsequéncia pertencente a
propria série, a consulta é realizada na série procurando por subsequéncias similares ao

intervalo dado; e

e Busca por uma série inteira: neste caso, uma série ¢ passada como consulta e outras
séries similares pertencentes ao conjunto de busca sdo retornadas, caso haja similaridade

entre elas.

2.4 Descritores de séries

Na literatura, ndo ha uma consolidacao sobre o conceito de descritor para dados complexos.
Alguns autores (TORRES; FALCAO, 2006) definem um descritor como sendo formado por

uma tupla (ep,dp) em que:

e €p : & o componente responsavel por caracterizar o objeto, por meio da extragdao de

caracteristicas e gerando um vetor que servird para analisar os dados; e

e Op: ¢ afuncdo responsavel por comparar os vetores de caracteristicas, dando a quantidade

de similaridade existente entre o objeto e a consulta.

No entanto, encontra-se na literatura, o conceito de descritor se referindo somente a fungao
que gera o vetor de caracteristicas. Neste trabalho, serd referenciado como descritor o conjunto

formando pelo vetor de caracteristica e a fun¢do de distancia.

A seguir € apresentada a descri¢ao dos principais métodos utilizados na busca por similari-

dade em séries.
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2.4.1 Sequential Scan

O método Sequential Scan, também conhecido como solucao de Forca Bruta, Sequential Mat-
ching ou Sequential Scanning é citado em: (FALOUTSOS; RANGANATHAN; MANOLO-
POULOS, 1994) e (KEOGH, 1997), e é considerado um método trivial para busca de similari-
dade em série. Ele consiste basicamente em deslocar uma subsequéncia de consulta ao longo
de toda a série calculando a distancia. Geralmente € utilizada a funcao de distancia quadratica,
entre cada observacdo e buscando sequencialmente toda possivel subsequéncia pertencente a

sequéncia que seja o mais similar possivel com a consulta inserida.

Formalmente, dada uma série Y de tamanho m ¢ uma consulta Q de tamanho n, o descritor

por forga bruta busca a solucao que minimize a Equacao 2.1:

n

min ;](Y,-(r) -0y 2.1)

Este método apresenta como vantagens o fato de ser um 6timo método para busca por simi-
laridade. No entanto, sua desvantagem € a alta complexidade computacional. A complexidade
deste método € O(m —n+ 1) *n (KEOGH, 1997) onde m € o nimero de pontos da série pes-
quisada e n € o numero de pontos existentes na consulta. Logo, para uma série que apresenta

grande quantidade de pontos fica invidvel a sua aplicacao.

2.4.2 Transformada Discreta de Fourier

O descritor baseado na Transformada discreta de Fourier ou Discret Fourier Transform - DFT €
um método baseado em processamento de sinais de Joseph Fourier em que uma equagdo pode
ser expressa como uma combinacao linear de solugdes harmonicas. O descritor que utiliza DFT
foi proposto por Agrawal, Faloutsos e Swami (1993) em que, segundo os autores, um pequeno
numero de coeficientes é suficiente para uma boa descri¢ao para a grande maioria das funcoes.
E este foi um dos primeiros métodos propostos para a redu¢do de dimensionalidade em séries e

para a busca de similaridade em séries.

A transformada de Fourier apresenta uma grande quantidade de variantes e para o estudo
de séries € utilizada a transformada rapida de Fourier que apresenta um custo computacional
menor, O(nlog(n)), se comparado com a técnica original, O(n?), com n representando o tamanho

da entrada. Além disso, a fun¢do de distancia comumente utilizada é a L2.

Dado uma subsequéncia da série de tamanho »n formado por (xy, x3,..., x,), a transformada
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rapida de Fourier (Fast Fourier Transform - FFT) reduz a dimensionalidade da subsequéncia

representando-a por Xj utilizando a Equagao 2.2:

N-1
X, = Z(x,,.e)—"z’f%" 2.2)
n=0

Por ser uma transformagdo que expressa uma série temporal em termos de uma combinagao
linear de base sinusoidal, ela é muito eficiente para determinar o espectro de frequéncia de um
sinal, ou seja, para a determinacdo de pontos de inflexdo na série. No entanto, para a andlise de
séries temporais estaciondrias, em que a variacao dos valores € pequena, o resultado obtido pela
representacdo da série por FFT também apresenta uma pequena variacao e isso pode dificultar

a analise da série.

2.4.3 Decomposicao em valores singulares

Esse descritor conhecido como Singular Value Decomposition - SVD, proposto por Korn, Jaga-
dish e Faloutsos (1997) € a representacao da série por uma combinacao linear de formatos, ou
seja, a série € representada por uma matriz A de tamanho m x n e o descritor SVD de A € dado

pela equacdo 2.3:

Apmxn = UmannannTxn (2.3)

Em que S representa um vetor com os autovalores de A. As matrizes U e V sdo as decomposicoes

de uma base ortonormal para as colunas e linhas de A, respectivamente.

Este método apresenta como vantagem representar a série sem grandes perdas de dados
se comparado ao descritor DFT, no entanto, o calculo de autovetores e autovalores tem um
grande custo computacional. Para a representacdo de subsequéncias grandes, a reducdo de
dimensionalidade apresenta perdas. A fun¢do de distancia comumente utilizada para esse vetor

de caracteristicas € a L2.

2.4.4 Transformada discreta de wavelet

O Discrete Wavelet Transform - DWT, proposto por Chan e Fu (1999) transforma a série em

uma combinagdo linear de fun¢des com base na definicao de wavelet do matematico A. Haar.

A DWT, utilizada em séries, baseia-se em uma adaptagcdo do conceito de wavelet de Haar,
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onde hé duas fun¢des: uma funcao de translacdo que transforma os dados da série para a
aplicacdo da funcao de escala. Essa, por sua vez, transporta os dados para um intervalo que

varia de -1 a 1 e reduz a dimensionalidade dos dados.

Esse descritor apresenta-se ineficiente para a representacdo de dados que apresentem gran-
des amplitudes ou uma grande variabilidade dos dados, pois hd uma supressao de caracteristicas
importantes no momento da transformacao da fungao de translagcdo para a func¢ao de escala. Ou
seja, a DWT consegue captar variacdes nos dados de acordo com o que foi definido na funcao

de translacdo e ndo para qualquer intervalo da série.

De maneira geral, os trés descritores anteriormente apresentados utilizam técnicas baseadas
em processamento de sinal e sdo bastante utilizados na busca de similaridade em séries. Além
disso, esses descritores transformam o conjunto de dados em um pequeno subconjunto de coe-
ficientes que sdo considerados representantes para determinado intervalo da série. Eles tendem
a ser eficientes para o processamento computacional, entretanto, para longas séries temporais,

a reducdo de dimensionalidade pode representar de maneira insatisfatoria a série.

Outros descritores foram propostos na literatura, nao utilizando a abordagem de processa-

mento de sinais, sendo eles:

o Piecewise aggregate approximation - PAA: proposto por Keogh et al. (2001) e representa
a série por meio de uma sequéncia de segmentos de igual tamanho, utilizando para isso o

valor médio da subsequéncia e a distancia utilizada, geralmente, é L1;

e Adaptive Piecewise Constant Approximation - APCA (CHAKRABARTI et al., 2002):
esse descritor ¢ um melhoramento do descritor PAA, em que os segmentos apresentam
tamanhos adaptativos e sao apresentados varios segmentos em periodos da série que apre-
sentam grande variabilidade e poucos segmentos em intervalos de baixa variabilidade. A

distancia utilizada, geralmente, é L/;

e Piecewise Linear Aproximation - PLA (MORINAKA et al., 2001): esse descritor re-
presenta a série por uma sequéncia de linhas retas e o calculo da funcdo de distancia se

baseia no comprimento da linha e da altura em que ela se encontra;

e Symbolic Aggregate Approximation - SAX proposto por Lin et al. (2003) e melhorado
por (CAMERRA et al., 2010). Esse descritor converte a s€rie em uma sequéncia de
caracteres de acordo com a variabilidade dos dados e utiliza uma funcio de distancia

baseada em texto para o cdlculo de similaridade.



2.5 Fungdes de distdancia para séries 25

e Dynamic time warping - DTW proposto por (BERNDT; CLIFFORD, 1994) € um des-
critor que usa uma funcao de distancia baseada em segmentos ndo lineares entre séries
temporais ou subsequéncias de séries para o cdlculo da dissimilaridade. Ele é considerado
muito eficaz para classificagao de séries por ter uma boa capacidade de adaptacdo para
tratar de desvios que ocorrem no eixo do tempo. No entanto, o calculo da distancia entre

os segmentos tem um grande custo computacional (custo quadrético).

2.5 Funcgoes de distancia para séries

O vetor de caracteristicas tem importancia fundamental para a busca por similaridade em séries,
no entanto, ele ndo é completamente suficiente para a andlise de similaridade em séries. Para
isso se faz necessario comparar esses vetores por meio de uma funcio que avalie o quao similar
ou dissimilar um vetor de caracteristicas ¢ de outro. Déa-se o nome de funcdo de distancia ou

fungdo de similaridade a essa funcao.

A funcao de distancia deve respeitar as propriedades inerentes ao espaco métrico M. Dados
dois elementos, x e y, pertencentes a um dominio e sendo d uma fun¢do de distincia entre eles,

as propriedades devem ser vélidas:

e Simetria: Vx, ye M, d(x,y) = d(y, x);

e Nao-negatividade: Vx, ye M, x # y,d(x,y) > 0e d(x,x) =0;

e Desigualdade triangular: Vx, y € M, d(x,y) < d(x,z) +d(z,y).

Ha varias funcdes de distancia, principalmente na area de imagens e cada uma delas pode

ter um melhor resultado se aplicada a um dominio especifico. As principais funcdes de distancia

sdo conhecidas como fungdes de distincia de Minkowski (familia Ly). As principais sao:

2.5.1 Distancia de Manhattan

A funcdo de distancia de Manhattan ou L1, também chamada de distancia de city-block, é
uma funcdo simples e bastante utilizada. Seu funcionamento consiste em: dados dois vetores
de caracteristicas X = {x1,x2,...,x,} € ¥ = {y1,y2,...,¥n}, a distdncia é calculada pela soma das

diferencas entre os médulos dos elementos correspondentes, conforme mostra a Equagao 2.4:

LiX,Y)= ) (=) (2.4)
k=1
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Onde n € o tamanho do vetor de caracteristicas.

2.5.2 Distancia Euclidiana

A funcao de distancia Euclidiana ou L2, também conhecida como distancia quadratica, consiste
em calcular a distancia entre dois vetores de caracteristicas X = {x1,x2,....x,} € Y ={y1,¥2, ..., Vn},
usando a diferenca quadréatica entre os médulos dos elementos correspondentes, conforme mos-

tra a Equacdo 2.5:

Ly(X,Y) = (2.5)

Onde n € o tamanho do vetor de caracteristicas.

E importante ressaltar que existem outras fungdes de distincia da familia L, como a Liy finiry
ou mesmo outras funcdes ndo pertencentes a essa familia que sdo aplicadas para casos es-
pecificos de vetores de caracteristicas de séries. Ou, ainda, uma fun¢do de distancia pode ser
proposta simplesmente para atender as necessidades de calculo de similaridade para um deter-
minado tipo de vetor. Um exemplo desse tipo de medida pode ser encontrado em Lin et al.
(2003), em que os autores propdem o método SAX para reduzir a dimensionalidade da série
transformando-a em uma string de tamanho arbitrario. E como medida de distancia € utilizada

uma func¢do que retorna a distdncia minima existente entre duas palavras, conhecida como L,gj;.

2.6 Técnicas de Validacao para Analise de Séries Temporais

Dentre os descritores estudados e das técnicas de reducao de dimensionalidade existentes na
literatura, ndo ha um consenso a respeito de um método de validacdo para a geracdo de métricas
confidveis que possam ser utilizadas para comparar os modelos e verificar a eficicia de cada
um. Nas subsecOes seguintes sdo apresentadas as principais métricas utilizadas para avaliar

descritores de séries temporais.

2.6.1 Acuracia

A acuricia é uma medida utilizada por vérias dreas da ciéncia, destinada a mensurar a quanti-
dade de instancias que foram corretamente preditas a partir de uma consulta recebida de entrada
(STANDARDIZATION; 69, 1994).

No caso das séries temporais, essa medida € utilizada passando-se uma subsequéncia de



2.6 Técnicas de Validacdo para Andlise de Séries Temporais 27

entrada e verificando a saida dada pelo sistema para comparar se 0s objetos retornados repre-

sentam fielmente os objetos com maior similaridade entre o objeto de consulta.

Conforme exposto anteriormente, os descritores visam reduzir a dimensionalidade das séries
e, conforme as peculiaridades de cada método, eles podem representar a série toda ou parte dela
de maneira imprecisa, gerando resultados insatisfatérios nas consultas. Logo, maximizar a
acuricia constitui um dos desafios no trabalho de busca por similaridade em séries com grande

importancia para a avaliagdo de um descritor.

2.6.2 Complexidade computacional

Outro fator importante para validacao de um método para consulta de similaridade refere-se aos
requerimentos de recursos indispensaveis para que um algoritmo possa resolver um problema,

ou seja, referem-se a quantidade de trabalho e/ou tempo gastos na realizacdo de um trabalho
(TOSCANI; VELOSO, 2008).

Muitos dos descritores utilizados, para efetuar a redu¢do de dimensionalidade, efetuam
calculos de grande complexidade, como a transformada discreta de Fourier que utiliza nimeros

complexos em seus cdlculos.

Hé de se observar, também, que a funcdo de distancia consome recursos para a execucao dos
calculos de distancia durante a consulta por similaridade. Logo, a complexidade computacional
€ outro fator de grande importancia para a validacao de um descritor, pois um método de grande
complexidade, que exige grandes recursos e leva um tempo excessivo, pode ser desconsiderado

para determinados fins.

2.6.3 Precisao x Revocacao

Esta técnica, muito utilizada no campo de recuperacdo de informacao, pode ser utilizada para
séries. A precisdao mede a fracdo de objetos relevantes retornados em uma determinada consulta
em relacdo ao total de objetos retornados. Ja a revocacdo mede a fracdo de objetos relevantes

retornados em uma determinada consulta em relacao ao total de objetos relevantes existentes da
base (PENATTI, 2009).

Formalmente, para esse projeto, temos que a revocagao indica a quantidade de subsequéncias
da série temporal relevantes provenientes da consulta (Igc) em relagdo a quantidade total de

subsequéncias relevantes existentes na base (/).
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I
Revocagado = R (2.6)
Ir

E a precisdo indica a fracdo que representa o subconjunto de subsequéncias relevantes (Irc)

em relagdo ao conjunto total da consulta (I¢).

1
Precisio = —< 2.7)
Ic

Além disso, a curva de precisdo por revocagdo indica a variagdo dos valores de precisdao
para diferentes valores de revocacdo. E quanto mais alta a curva estiver, mais eficaz é um
descritor. Para a utilizacdo dessa medida em séries temporais, hd somente a troca de objetos

pelas subsequéncias da série e todo o restante continua igual, inclusive a interpretacao da curva.

2.7 Mineracao de Regras de Associacao em Séries

O processo de descoberta de conhecimento em bases de dados (Knowledge Discovery in Da-
tabases) tem como objetivo a identificagao de padrdes em conjuntos de dados, que representem
informagdo valida, inédita, potencialmente util e essencialmente compreensivel. J4 o termo
data mining, ou mineracdo de dados, refere-se a um extenso campo de pesquisa composto por
um conjunto de técnicas que fazem parte de uma das etapas do processo de descoberta de co-
nhecimento em base de dados (FAY YAD; PIATETSKY-SHAPIRO; SMYTH, 1996).

O conhecimento € obtido pela extracdo de novos padrdes e regras que estdo implicitos
em grandes quantidades de informagdes armazenadas nos bancos de dados de organizacoes,
por meio da aplicacdo de técnicas especificas, de acordo com o tipo de conhecimento a ser

minerado.

As técnicas de mineracdo permitem fazer uma andlise antecipada dos eventos, possibili-
tando prever possiveis padrdes, sequéncias, tendéncias e comportamentos futuros, associacgoes,
agrupamentos, classifica¢des, hierarquias de classificacdo, categorizagdes, segmentacoes, faci-

litando, assim, o processo de decisao.

A extrac¢do de conhecimento em bases de dados é um processo composto de varias etapas,
iniciando, basicamente, com a coleta de dados para o problema em pauta e finalizando com a

interpretacdo e avaliagdo dos resultados obtidos.

Segundo Fayyad et al. (1996) e Fayyad, Piatetsky-shapiro e Smyth (1996), esse conjunto é

composto de cinco etapas: i) selecdo dos dados; ii) pré-processamento e limpeza dos dados; iii)
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transformacao dos dados; iv) Mineracao de Dados (Data Mining); e v) interpretagdo e avaliagao
dos resultados, em que a etapa de minerac¢ao dos dados € subdividida em escolha das atividades
ou fungdes, escolha de algoritmos, preparacao dos dados, extracdo do conhecimento e pos-

processamento.

Existem vdrias tarefas de mineracdo. Este trabalho foca em minerar regras de associacao.
O processo de mineragdo de regras de associacdo consiste em examinar os dados buscando
correlacOes entre os seus conjuntos de itens. Ou seja, uma regra de associagdo mostra o quanto
a presenga de um conjunto de itens nos registros de uma base de dados implica na presenca de
algum outro conjunto distinto de itens nos mesmos registros (AGRAWAL; SRIKANT, 1994).
Em suma, o objetivo do algoritmo de Regras de Associac@o € localizar tendéncias que visem

entender e predizer padrdes de comportamento dos dados.

A mineragdo de associacdoes em uma base de dados pode gerar uma infinidade de regras
sendo que algumas delas podem ndo ser interessantes devido a baixa frequéncia com que os
dados aparecem, para isso sdo utilizados dois fatores que auxiliam no processo de extragao de
regras: coeficiente de suporte e coeficiente de confianca. Essas medidas s@o usadas para elimi-
nar as regras que nao aparecem com tanta frequéncia e as regras que nao tém forga estatistica.
(AGRAWAL; SRIKANT, 1994). O suporte € definido como a porcentagem de registros da base
de dados que apresentam a regra de associacao em questdo e a confianca indica a relevancia da
regra com relagdo ao seu antecedente e quanto mais proximo de 1, mais interessante se torna

€ssa regra.

A mineracdo de regras de associacao foi proposta inicialmente por (AGRAWAL; FALOUT-
SOS; SWAMI, 1993) e baseia-se em considerar a base de dados como um conjunto de itens
que forma uma colecao de transa¢des. E uma regra de associa¢do € uma implicacio do tipo
antecedente — consequente em que o antecedente e o consequente sdo partes distintas que

compodem a regra.

Sendo I = (i, i, ...,i,) um conjunto de itens de uma base de dados, uma regra de associagao
¢ uma implicagdo X —» Y,onde X Cc I,Y c ,XNY = 0. Sendo X e Y, o antecedente e o conse-
quente, respectivamente (ELMASRI; NAVATHE, 2006).

O suporte de uma regra € definido na equacao 2.8:

Suporte(X — ¥) = Total de Transa¢des com OCOf‘rénCiaS(X uY) (2.8)
Total de Transacdes

E a confianca é dada pela equagao 2.9:
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Total de Transa¢des com ocorréncias(X U Y)

Confianca(X - Y) = (2.9)

Total de Transacdes com ocorréncias de X

O processo de extracdo de conhecimento por regras de associacdo em dados complexos
apresenta uma dificuldade maior que o processo tradicional (FERREIRA et al., 2010). Essa
afirmacdo pode ser estendida as séries temporais, pois, primeiramente, é necessario encontrar
objetos similares, além disso, as regras de associacdo basicamente, contam a frequéncia de
determinado objeto na base. No entanto, ao se trabalhar com séries, mesmo apds a aplicacao de
um descritor, ela geralmente ndo apresentard dados iguais, o que gera uma grande dificuldade
para conseguir elencar os objetos similares. Um modo de contornar essa situacio é agrupando
os objetos de maneira que se possa inclui-los em uma determinada classe para assim obter a
frequéncia de um determinado conjunto e inferir regras de associagdo entre eles. Essa técnica é
conhecida como discretiza¢do dos dados. A primeira solugdo foi proposta por Srikant e Agrawal
(1996) em que os dados sdo analisados em intervalos de valores numéricos, ficando em faixas
de valores numéricos ou em valores categdricos que representam o intervalo. No entanto, essa
técnica apresenta uma discretizacdo muito lenta e o niimero de regras geradas tende a crescer
rapidamente (RIBEIRO, 2008).

2.8 Consideracoes finais

Neste capitulo foram apresentados os principais conceitos necessarios para a analise de séries,
desde as caracteristicas intrinsecas e inerentes a série, até as principiais técnicas utilizadas para
consulta por similaridade por meio da reducdo de dimensionalidade e do cdlculo de distancia.
Além disso, os principais descritores utilizados em séries foram expostos e as técnicas mais
utilizadas para a validagdo dos mesmos foram descritas. Com este estudo, tem-se o ferramental
utilizado para a busca de similaridade em séries e para a mineracdo dos dados com a busca por

associagdes que € utilizado como base desta monografia.



Capitulo 3

TRABALHO DESENVOLVIDO

Este capitulo apresenta o trabalho desenvolvido e os resultados obtidos durante a execugdo
do presente projeto de mestrado. O capitulo estd organizado da seguinte maneira: a Secdo
3.1 apresenta as consideragoes iniciais do capitulo e a justificativa para a sua execucdo,
na Secdo 3.2, é apresentado o trabalho desenvolvido para consultas por similaridade em
séries unidimensionais; na Secdo 3.3 é apresentado o trabalho desenvolvido para séries
multidimensionais; a Seg¢do 3.4 apresenta o trabalho desenvolvido com consultas visuais
para séries temporais. Na Segdo 3.5 ¢ exibido o método desenvolvido de mineragdo de

regras de associacdo; e, na Se¢do 3.6, sdo feitas as consideracdes finais do capitulo.

3.1 Consideracoes Iniciais e Justificativas

Haja vista a evolu¢do da computacdo impelida pelo aumento no poder de processamento,
pela facilidade de armazenamento continuo de grandes quantidades de dados a um custo baixo
e pela introdugdo de novas tecnologias de captacao de informagdes, especificamente, pelos sen-
sores, nota-se um aumento considerdvel no volume de dados armazenados e manipulados pela
maioria das organizacdes. No entanto, essa velocidade de coleta de informacdes € muito maior
do que a velocidade de processamento, andlise, sintese ou extracdo de conhecimento a partir
desses dados coletados. Logo, torna-se necessario que sejam feitas andlises sobre essa grande
quantidade de dados, para que sejam estabelecidos indicadores para uma possivel descoberta
de padrdes implicitos nos dados, assim como possiveis relacdes de causa e efeito, auxiliando o

usuario na tomada de decisdo.

Além disso, existem lacunas a serem preenchidas no campo de estudo sobre séries tem-
porais, seja pela grande quantidade de dados que dificulta, primeiramente, o armazenamento

dessas informagdes, como também a manipulagdo dos dados que exige um custo elevado de



3.2 Séries unidimensionais 32

processamento.

Outra lacuna encontra-se na reducdo de dimensionalidade de sé€ries, pois as técnicas exis-
tentes apresentam certas defici€ncias para reduzir a dimensao e representar os dados de maneira
que diminua a perda de informacdo e, ainda, consiga processa-los rapidamente. Assim como,
a validacdo dos descritores para verificacdo se sdo eficazes, pois ndo estd consolidada na litera-
tura. Outro fato importante € que a maioria das técnicas para mineragdo de regras de associagao
para dados continuos apresentam restri¢des, pois os dados precisam ser discretizados para serem

minerados e isso pode elevar o custo computacional e gerar resultados indesejaveis.

Assim, a andlise de séries temporais, por meio da redu¢cdo de dimensionalidade, busca
similaridade em séries e mineracdo por regras de associacdo, e apresenta um vasto campo de

pesquisa e um grande desafio para a sua execu¢do, motivando o trabalho deste projeto.

3.2 Séries unidimensionais

A referente pesquisa, inicialmente, focou em encontrar um descritor que consiga representar
as caracteristicas da série temporal e gerar descricdes que contenham informacgdes suficientes
para suportar consultas por similaridade e que possibilite reduzir a dimensionalidade dos da-
dos sem grande perda de informagdo. Varias técnicas sd@o encontradas na literatura, mas ndo
encontrou-se nenhuma que atendesse aos requisitos necessarios (custo computacional baixo e
Otima representatividade da série original). Assim, foi proposto um descritor baseado na lei de

Coulomb (PARIS, 1788) para atender estes objetivos.

A tabela 3.1, elenca um comparativo de vantagens e desvantagens existentes nos principais
descritores encontrados na literatura e com isso, justifica a elaboragdo de um novo descritor,

haja vista, as deficiéncias encontradas em cada um deles.

3.2.1 Descritor baseado na Lei de Coulomb

A Lei de Coulomb estabelece a relacdo matematica entre a carga de dois ou mais corpos € sua
forga elétrica produzida, calculando as forcas de interacao (atragdo e repulsdo) existentes nessas

cargas. Os principios da lei de Coulomb podem ser expressos por:

¢ A intensidade da forca elétrica € diretamente proporcional ao produto das cargas elétricas;

€
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Tabela 3.1: Comparativo entre os descritores encontrados na literatura

Descritor Vantagens Desvantagens
Sequential Scan apresenta boa | tem elevado custo
acuracia computacional

Transformada Discreta de
Fourier

eficiente para analise
de séries com grande
variacao entre os da-
dos

ruim para analise de
séries estacionarias

Decomposicao em valores | nao apresenta | apresenta perda
singulares grande perda da | na representacao
representatividade de grandes sub-
da série sequéncias e tem
alto custo computaci-
onal
Transformada discreta de | ndo ha ineficiente para
wavelet séries com grandes
amplitudes
Piecewise aggregate ap- | custo computacional | apresenta perdas
proximation - PAA médio graves na repre-
sentatividade de
séries com grandes
variabilidade dos
dados

Adaptive Piecewise Cons-
tant Approximation - APCA

resultados melhores
que o descritor PAA

custo computacional
alto para séries com
grande variabilidade
dos dados

Piecewise Linear Aproxi-
mation - PLA

apresenta resultados
satisfatérios para
séries estacionarias

baixa acuracia para
séries com variabili-
dade nos dados

Symbolic Aggregate Ap-
proximation - SAX

baixo custo computa-
cional

perda de representa-
tividade da série

Dynamic time warping -
DTW

boa acuracia

custo computacional
quadratico

entre os corpos.

A férmula da lei € expressa em 3.1 :

Em que:

F= Kclm?

e A intensidade da forga elétrica é inversamente proporcional ao quadrado da distancia

3.1
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F éa forca em Newtons;

r € a distancia entre as duas cargas pontuais;
q1 € ¢» sdo as intensidades das cargas;

7 € o vetor unitdrio de direcao; e

K € a constante de Coulomb.

Diante do exposto, a proposta para busca de similaridade em séries, considera as observagoes
da série temporal como cargas puntiformes com valores de carga g constantes localizadas no

plano de coordenadas formadas pelo indice da série e pelo valor da observacao.

Como € necessario o célculo da distancia existente entre as cargas para obter a interacio en-
tre elas, considera-se um plano cartesiano formado pelo indice da série temporal (eixo das abs-
cissas) e pelo valor das observagdes (eixo das ordenadas) e assim € possivel calcular a distancia

entre as cargas para o calculo das forgas.

Além disso, uma carga ficticia puntiforme ¢ € inserida no centroide composto pelos con-
juntos das observacdes que compdem as subsequéncias de busca e essa carga tem por objetivo
proporcionar a representacdo do intervalo, pois, além de se localizar no centro geométrico da
subsequéncia, ela € utilizada para o célculo da interacdo entre ela e as demais cargas gerando a

for¢a resultante que representa a subsequéncia.

Como a forga resultante ¢ uma medida vetorial, logo, a direcdo e sentido da carga influ-
enciam o célculo, para isso, foi estabelecido que cargas que se encontram abaixo da carga
existente no centroide, possuem dire¢do contrdria aquelas que se encontram acima dela e, por

consequéncia, apresentam intensidade negativa de forca.

Dessa forma, € possivel representar a série temporal por meio de um sistema de interagdo de
particulas eletricamente carregadas e calcular a for¢a resultante F', obtida por meio de uma soma
vetorial de todas as for¢as que integram o sistema e assim conseguir reduzir a dimensionalidade

da série para auxiliar a busca por similaridade sem grande perda de informagao.

O descritor Coulomb é formalmente definido a seguir. Seja uma série temporal unidimensi-
onal Y = (x1, x2...,x,,). Para um intervalo de interesse P[i, j]| 1 <i < j <n, tem-se a subsequéncia

S p = (Xi, Xj31..., xj) correspondente ao intervalo.

O centroide de S ,, € dado por C), = (P, H)), onde P, € o centro do indice das observagoes
de S p:
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i
P, = JT (3.2)

e, H), € a altura média da subsequéncia § , e € dada pela média das medidas de S ,, dada

por:

Zi—ixb
=—c (3.3)
Y
onde | S, | € o nimero de observacdes da subsequéncia S .
O mo6dulo da distancia de uma observagdo Q) € § , at€ o centroide € dado por:

n

r= D (1C,— 0yl (3.4)

k=1

E a direcdo vetorial 7 € dada por: 7 = C, pt Qp

A carga puntiforme ¢g(s,) em S, € dada por g(xp) = —¢q, se x, < H); 0 se x, = Hp; +q se

xp > H), e a carga puntiforme em g(c,) = gq.
A forca resultante F das cargas de § |, sobre a carga colocada em C), € dada por:

J
F= ZM;” (3.5)

. 1’2
a=i

. A . 2z g
Assim, a subsequéncia § , € representada por S, =>< F, H), >.

Nesta abordagem proposta, o vetor de caracteristicas é formado pela forca resultante cal-
culada na subsequéncia de interesse e, também, pela altura do centroide. Conforme exibido na

Expressao 3.6:

V =[F,H] (3.6)

A necessidade do uso da altura do centroide se justifica, pois a for¢a resultante consegue
mapear a interacao entre os pontos do intervalo que a compde, no entanto, nenhuma informacgao
com relacdo a altura existente entre os dados originais € armazenada e essa informagdo é im-

portante para o célculo da similaridade.

Para definir o grau de semelhanga entre as instancias, utilizando o vetor de caracteristicas

anteriormente descrito, € aplicada a distancia Euclidiana. O uso desta distancia se justifica, pois
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ela se aplica melhor aos dados e a formula da Lei de Coulomb, mantendo a intensidade da forca

elétrica inversamente proporcional ao quadrado da distancia entre os corpos.

Na Figura 3.1 € ilustrada a representagcdo grafica de uma subsequéncia da série com a
insercdo de cargas puntiformes nos valores das observacdes e de uma carga neutra inserida
no centroide do intervalo e na Figura 3.2 ilustra-se a conven¢ao da intensidade das cargas ado-
tadas. A Figura 3.3 mostra a interagdo entre a carga inserida no centroide e as demais cargas

existentes no intervalo.

=~ ¥ "~ * @ o A

@ Carga puntiforme de intensidade g

@ Carga puntiforme de intensidade g inserida no centroide do intervalo

Figura 3.1: Representacdo de uma subsequéncia da série formada por 7 observacoes com suas
respectivas cargas puntiformes inseridas nas observac¢oes e uma carga neutra inserida no centroide.

-~ v ~ * @ o A

@ Carga puntiforme de intensidade +g

@ Carga puntiforme de intensidade -g

Figura 3.2: Representacio da intensidade da carga com rela¢io a carga localizada no centroide.
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Figura 3.3: Interaco entre as cargas da série e a carga inserida no centroide.

Na Figura 3.4 € exibido o algoritmo principal do descritor Coulomb e na figura 3.5 uma

func¢do auxiliar para o cdlculo da forga.

O algoritmo do descritor Coulomb recebe como entrada uma série temporal e uma sub-
sequéncia de interesse definida pelo usudrio e retorna as subsequéncias ordenadas pelo grau
de similaridade fazendo uma consulta do tipo knn com k igual a quantidade de intervalos que

cabem na série sem repeticao.

Na linha 1 o algoritmo inicia a leitura dos dados procurando por subsequéncias relevantes,
ou seja, provaveis candidatos similares ao objeto de interesse por meio da andlise de pontos cres-
centes ou decrescentes. Nas linhas 2, 3 e 4, o algoritmo calcula a forca resultante de interagdo
entre as cargas por meio do algoritmo auxiliar exibido na Figura 3.5. Ap0s isso, hé a ordenagdo
do vetor que contém os valores da for¢a resultante de acordo com a similaridade entre esses
intervalos e o intervalo de interesse (linhas 5, 6 e 7) e o resultado € exibido para o usudrio na

linha 8.

O algoritmo auxiliar para o cdlculo da forca recebe como entrada uma subsequéncia da
série e retorna um vetor com a forca resultante e a altura do centroide. Na linha 1, o algoritmo
calcula o centroide do intervalo. E para cada ponto pertencente a subsequéncia € calculada a
interacdo entre esse ponto e o centroide pela Lei de Coulomb (linhas 2 e 3). A forca resultante é
obtida pela soma das forgas calculadas em cada ponto e o resultado € retornado para o algoritmo

principal (linhas 4 e 5).
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Algoritmo: Coulomb
Entrada:
e Uma série temporal Y na forma (xp, x3, ..., X,);
e Uma subsequéncia de interesse
Saida: subsequéncias da série ordenadas pelo grau de similaridade.
percorra a base de dados
para cada intervalo relevante da série faca
vetor|][] = Calcule F (intervalo)
x[][] = Calcule F (interesse)
ordene vetor[] de acordo com a proximidade com x
para cada valor F de vetor faca
result[][]1 = [F, altura]
escreva result

PN N R WD

Figura 3.4: Algoritmo para calculo da forca resultante F.

Algoritmo: Cdlculo de F
Entrada:
e Subsequéncia da série Y na forma (x1, x2, ..., X,);
Saida: Forca resultante [F, A].
C = centroide(F)
para cada ponto do intervalo da série Y faca
forca = Coulomb(C, P)
F =Yg forca
retorne [F, altura(C)]

Nk L=

Figura 3.5: Algoritmo auxiliar para calculo da forca resultante.

3.2.2 Resumo do descritor Coulomb

Em suma, o descritor Coulomb apresenta-se como um potencial descritor para reduzir a dimen-
sionalidade das séries temporais. Isso ocorre devido ao fato de que dada uma subsequéncia da
série Y = (x1,x2,...,X,) em que n € o tamanho dela, o descritor Coulomb consegue representa-la

através de duas medidas [F, H] em que:

e F: representa a forca existente na interacao entre as observacdes da subsequéncia. Ela
¢ adequada para representar essa interacao, pois € proporcional a distdncia que separa as
cargas com relac@o a carga colocada no centroide e ela consegue prover a tendéncia da

subsequéncia; e

e H : ¢ a altura do centroide. Ela representa a média dos valores da subsequéncia e é

adequada para representar o comportamento geral dos dados.
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Dessa forma, o vetor de caracteristicas formado por F e H tende a representar a série
temporal de maneira apropriada. Proporcionando, assim, o uso do descritor Coulomb para a

manipulacdo de séries temporais e seu uso em consultas por similaridade.

3.2.3 Experimentos e Resultados Obtidos

Com o intuito de validar o método proposto, foi desenvolvido um prototipo que realiza consul-
tas do tipo k-vizinhos mais préximos (kNN). O prototipo realiza as seguintes tarefas: i) quando
inserida uma série, ele gera uma visualizacdo grafica dos dados para que o especialista indique
qual intervalo € interessante para andlise; 11) apds escolhida a subsequéncia de anélise e o valor
de k, é gerado um novo grafico onde ha o hachuramento dos intervalos do grifico que apresen-
tam maior similaridade com o objeto definido. E também uma tabela exibindo as subsequéncias

em ordem crescente de similaridade.

A Figura 3.6 ilustra um exemplo de consulta feita usando o protétipo desenvolvido.

\\/' ' K\/\ N N

Figura 3.6: Grafico exibindo o resultado de uma consulta com knn = 3.

Para a realizacdo dos experimentos foram utilizados dados meteoroldgicos obtidos do pro-
jeto Agrodatamine (AGRODATAMINE..., 2013) em que hd sensores de medi¢des de dados
meteorolégicos como temperatura, precipitacao pluviométrica, umidade relativa do ar de varias
cidades brasileiras obtidos diariamente com medidas que se iniciam no ano de 1950 até os
dias atuais. Também foram utilizados dados obtidos em (CLIMATE-PREDICTION-CENTER,
2012) relativos a temperatura média da superficie do mar na regiao 3.4 de El niflo, dados de ba-
ses de dados aleatoriamente gerados para experimentos € dados de uma base de dados médica
obtida em UCI Machine Learning Repository (UCL..., 2013) em que ha dados de nivel de

glicose de pacientes no decorrer de atividades diarias.

O descritor proposto foi comparado com o método Sequential Matching (SM), com o des-
critor Discrete Fourier Transform (DFT) e também, com o Dynamic time warping - DTW, pois
estes métodos sdo considerados baselines do trabalho em questdo. O primeiro por apresentar
uma acurdcia alta, o segundo por ter um bom desempenho para grandes bases de dados e o

terceiro por ser amplamente utilizado pela comunidade cientifica e por apresentar boa acuricia.
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Acuracia

Como experimento inicial para verificar a acurdcia do método proposto foram utilizadas amos-
tras da base de dados Agrodatamine, em que os dados de temperatura minima de uma cidade
brasileira (Alegre, ES) foram obtidos por meio de amostras mensais do ano de 1979 a 2010 e
foram utilizados para localizar as subsequéncias de maior similaridade de acordo com uma de-
terminada estacdo do ano. No caso deste experimento, foram consultados as 10 subsequéncias
mais similares (knn-query) ao periodo referente ao inverno brasileiro (de 21 de junho a 23 de
setembro) de 1979. O resultado da consulta € exibido na figura 3.7, as subsequéncias mais

similares estdo hachuradas.

(00

Figura 3.7: knn-query com n = 10 para dados relativos ao inverno brasileiro de 1979.

Da realizag¢do dos experimentos, foi possivel comprovar que a consulta retorna os elementos
que apresentam os periodos de inverno com temperatura média proxima da temperatura do

objeto de consulta.

Outro experimento para verificar a acurdcia do método proposto foi realizado utilizando
a base de dados meteoroldgica de Climate... (2013). Onde foram realizadas consultas para
localizar as subsequéncias de maior similaridade de acordo com uma determinada estagdo do
ano. No caso deste experimento, foram realizadas 10 consultas procurando localizar as 100
subsequéncias mais similares (knn-query) a subsequéncia informada pelo usudrio. Por exemplo,
foi realizada uma consulta visando encontrar as subsequéncias da série referente ao verdo (de
21 de junho a 23 de setembro) e ao inverno norte-americano (de 21 de dezembro a 20 de mar¢o
do ano seguinte) do ano de 1900 e as subsequéncias positivas retornadas pela consulta foram

contabilizadas. As consultas foram realizadas utilizando os descritores em analise e o resultado
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da acuracia média é exibido na Tabela 3.2.

Pela execugao de consultas por similaridade em séries unidimensionais, nota-se que os re-

sultados apresentados pelo descritor Coulomb sdo satisfatdrios para a consulta por similaridade.

Tabela 3.2: Comparativo de acuracia entre os descritores em analise

DFT SM DTW | Coulomb
| Acurécia | 20,48% | 46,63% | 66,5% | 68,95%

Complexidade Computacional

Para a verificagdo da complexidade do algoritmo foram realizados experimentos utilizando-se
bases geradas aleatoriamente com o intuito de verificar o desempenho do descritor Coulomb,
comparando-o primeiramente com o método Sequential Matching (SM), com o Discrete Fourier
Transform (DFT), e também, com o Dynamic time warping - (DTW). Os experimentos foram
executados em um computador com processador Intel(R) Core(TM) 17-860 de 2,8GHz com

8,00 GB de memoria RAM e sistema operacional Microsoft Windows 7 de 64 bits.

O primeiro experimento para a verificagdo da complexidade dos algoritmos consistiu em
executar uma mesma consulta knn utilizando-se os trés descritores, variando o tamanho da base
de dados e registrando o tempo gasto para a execugao das consultas. Pois, conforme aumenta
o tamanho da base a quantidade de cdlculos executados também aumenta. O grafico da Figura
3.8 mostra os tempo de consulta para diferentes tamanhos de base de dados.

Tabela 3.3: Tempo em segundos para a execucao de uma consulta por similaridade realizada pelos
4 descritores em analise variando o tamanho da base

Tamanho SM DFT | DTW | Coulomb

100 0,050 0,097 | 0,043 0,037
1000 0,951 0,269 | 0,309 0,034
2000 4,072 0,680 | 0,455 0,050
3000 12,818 | 2,255 | 0,475 0,398
4000 22,683 | 2,262 | 0,848 0,744
5000 49,210 | 7,863 | 0,959 0,082
6000 73,226 | 7,773 | 1,721 1,388
7000 91,616 | 8,856 | 2,453 1,933
8000 161,927 | 7,818 | 2,647 0,588
9000 238,786 | 39,399 | 2,848 3,750
10000 | 319,583 | 32,006 | 3,810 3,746
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Figura 3.8: Tempo gasto por consulta variando o tamanho da base de dados (bases de dados gera-
dos aleatoriamente).

Conforme demonstra o grafico da Figura 3.8 e a tabela 3.3, o descritor Coulomb apresenta
um tempo de execucdo menor que os descritores SM e DFT e bem préximo ao descritor DTW.
Independentemente do tamanho da base, o descritor Coulomb busca somente subsequéncias que
sdo possiveis candidatas a serem similares com a subsequéncia de interesse. Ja os descritores
DFT e SM fazem uma varredura completa dos dados e executam cédlculos para subsequéncias
que posteriormente serao desprezadas. Assim como o descritor DTW busca o caminho minimo

entre todas as subsequéncias existentes na série temporal.

Outro experimento realizado para verificar a eficiéncia com relacio a complexidade foi uma
consulta knn em uma base de dados sintética e variar o tamanho da subsequéncia consultada
para observar o comportamento dos métodos com relacdo ao tempo gasto para a execugdo da
consulta. A Figura 3.9 mostra o grafico com essas medidas para os métodos e a tabela 3.4

exemplifica algumas medidas pontuais.

Pela andlise do grafico da Figura 3.9 e da tabela 3.4, nota-se que o descritor Coulomb apre-
senta um tempo inferior ao método SM e se comparado ao descritor DTF, ele apresenta bons
resultados para subsequéncias de consulta inferiores a 400 dados. Com relagdo ao descritor
DTW os resultados do descritor Coulomb ficam muito abaixo devido ao fato de que o DTW
apresenta uma complexidade quadratica em seus célculos. Para a andlise de consultas em bases

meteoroldgicas, as subsequéncias, na pratica, ndo sao maiores que um ano, ou seja, 365 dados,
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Figura 3.9: Tempo gasto por consulta variando o tamanho da consulta.

Tabela 3.4: Tempo em segundos para a consulta por similaridade variando o tamanho da sub-
sequéncia de consulta.

Tamanho do intervalo | SM DFT DTW | Coulomb
10 0,159 10,236 | 0,278 0,032
20 0,289 10,234 | 0,749 0,034
30 0,269 | 0,237 | 1,908 0,038
40 0,313 10,249 | 2,672 0,038
50 0,262 | 0,238 | 4,173 0,039
60 0,297 | 0,244 | 5,509 0,041
70 0,329 10,153 | 7,611 0,042
80 0,308 | 0,163 | 10,308 0,046
90 0,381 | 0,154 | 13,083 0,048
100 0,311 | 0,155 | 13,806 0,048
150 0,410 | 0,154 | 37,803 0,059
200 0,621 | 0,168 | 57,027 0,071
250 0,824 | 0,160 | 68,671 0,082
300 1,138 | 0,137 | 91,289 0,096
350 1,164 | 0,130 | 158 ,686 0,109
400 1,192 | 0,131 | 188,309 0,125
450 1,083 {0,111 | 218,213 0,141
500 1,318 | 0,102 | 262,176 0,158

logo o descritor Coulomb, também apresenta resultados satisfatérios com relacao a complexi-

dade.
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Precisao x Revocacao

Para a realizacio dos experimentos de precisdao x revocacdo, foram utilizados dados da base
Agrodatamine, do National Weather Service (KMNI. .., 2013) referentes aos dados do El nifio,
uma base de dados meteoroldgica contendo a temperatura média mensal do Central Park em
Nova lorque-EUA e uma base médica com a quantidade de glicose no sangue de pacientes que
fazem o uso de insulina. Para a elaboracdo dos graficos de precisao e revocagao foram utilizadas

as recomendagdes descritas em Meadow, Boyce e Kraft (2000).

Na primeira base foram utilizados dados referentes a temperatura minima de uma cidade
brasileira e dez consultas por similaridade. Os descritores anteriormente citados foram exe-
cutados buscando estacdes do ano similares ou periodos em que ha quedas ou aumentos de
temperatura fora do padrao normal. Dos dados obtidos foram extraidos a precisdo e revocacao
para cada ponto de interesse e o grafico comparativo foi elaborado e € apresentado na Figura
3.10.
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Figura 3.10: Precisao x revocaciao para a base de dados A grodatamine.

Outro experimento realizado utilizou a temperatura da superficie do oceano na regido 3.4
(SST in the Nifio-3.4 region) onde ocorre o fendmeno do El nifio. Tendo em vista que esse
fendmeno € ciclico e tem um ciclo a cada 12 anos, em que a média da temperatura no ciclo é
maior com o passar dos anos, foram realizadas consultas por similaridade buscando intervalos

de anos ou de meses que pertencem ao mesmo ciclo.

Os experimentos foram realizados com os descritores em andlise e foi construido o grafico
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de precisdo e revocagdo apresentado na figura 3.11.
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Figura 3.11: Precisao x revocacao para a base de dados SST na regiao 3.4 de El nijio.

Examinando o gréfico da Figura 3.11, nota-se que o descritor Coulomb tem resultados
satisfatorios para a base de dados em andlise, pois ele apresenta uma bom indice de precisao e

revocacao quando comparado com os demais métodos.

Na base meteoroldgica do Central Park foram utilizados dados referentes a temperatura
média mensal da cidade de Nova York. Os descritores comparados foram executados buscando
estacdes do ano similares, periodos em que hd quedas ou aumentos de temperatura fora do
padrdo normal e periodos com alguma variabilidade ciclica existente na temperatura. Dos da-
dos obtidos foram extraidos a precisdo e revocagdo para cada ponto de interesse e o grafico

comparativo foi elaborado e é apresentado na Figura 3.12.

Outro experimento realizado utilizou a base médica. Tendo em vista que o nivel de glicose
de um paciente diminui apés a aplicagdo de insulina, os experimentos se basearam em buscar
periodos de alto ou baixo nivel de glicose no sangue de pacientes antes ou apds a aplicagao
de insulina no organismo, e também, em periodos especificos do dia como: antes ou apds as
refeicdes ou de manha ou a noite. Os experimentos foram realizados e foi construido o grafico

de precisao e revocagado apresentado na Figura 3.13.

Pela andlise dos graficos de precisdo versus revocagdo elaborados, nota-se que o descritor
Coulomb apresenta um resultado bastante satisfatério com relacdo aos descritores SM e DFT.

A precisdo, no geral, € alta para uma revoca¢cdao menor que 50% enquanto os descritores SM e
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Figura 3.12: Precisao x Revocacao para a base do Central Park.

DFT apresentaram baixa precisao para indices de revocacdo também baixos.

Com relacao ao descritor DTW, que em alguns casos, apresentou resultados bem préximos
ou melhores que o descritor Coulomb, nota-se, pelos testes, que em séries temporais em que
os dados apresentam menor variabilidade, o seu desempenho € melhor. No entanto, em séries
temporais em que ha grande variabilidade dos dados ou que as séries sdo ndo estaciondrias o
descritor Coulomb apresenta melhores resultados. Isso ocorre devido ao fato de que o descri-
tor DTW tem bom desempenho para encontrar subsequéncias deslocadas no tempo (BERNDT;
CLIFFORD, 1994), mas para dados com amplitude variada pode ser que ele ndo consiga en-
contrar o melhor e/ou menor caminho entre as subsequéncias em andlise. Esse fato, no entanto,

ndo tem interferéncia no descritor Coulomb.

Conforme exposto, o descritor Coulomb proposto atende as necessidades iniciais do pro-
jeto de realizar buscas por similaridade em séries temporais. Além disso, se comparado aos
principais métodos encontrados na literatura, ele apresenta um ganho significativo de redugao

de dimensionalidade das séries, aumento da acurdcia e diminui¢do do tempo de consulta.

3.3 Séries multidimensionais

Como etapa seguinte do projeto, a pesquisa focou-se em utilizar o descritor Coulomb para

a busca de similaridade em séries multidimensionais conforme detalhado nas subsecdes seguin-
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Figura 3.13: Precisao x Revocacao para a base médica

tes.

3.3.1 Tractable Similarity Searching (TSS)

Para realizar a busca por similaridade em multiplas séries temporais, um dos grandes de-
safios € conseguir encontrar no grupo de subsequéncias similares de cada uma das séries, o
intervalo que apresenta as subsequéncias com maior similaridade ao objeto de consulta. Esse
problema ocorre devido ao fato de que os intervalos similares de uma série podem ndo ser os

mesmos para as demais séries.

Diante do exposto, foi proposto um método para a busca de similaridade em multiplas
séries, chamado de método maledvel de busca por similaridade, Tractable Similarity Searching
(TSS). Esse método é composto por dois mddulos: i) Um médulo que contém o descritor Cou-
lomb utilizado para reduzir a dimensionalidade das séries temporais em andlise e proporcionar
a formacdo do vetor de caracteristicas utilizado na busca por similaridade; e ii) um moédulo cha-
mado moédulo flexivel Flexible module (FM) para realizar a consulta por similaridade em séries

multidimensionais.

O modulo flexivel - FM baseia-se no principio dos caminhos minimos, em que, cada inter-
valo similar de uma série, calculado utilizando-se de um descritor, é considerado um vértice de
um grafo e a ligacdo entre os vértices de uma série com os vértices das demais séries formam as

arestas. E, além disso, os pesos das arestas sdo formados pelo grau de dissimilaridade existente
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nas subsequéncias da série até um ponto comum definido previamente. Logo, hd formacado de
um grafo G = (V, E) em que o peso do caminho p =< vg, vy, ...,k > € 0 somatdrio dos pesos de
suas arestas constituintes: w(p) = Zfl w(v; —1,v;). Dessa forma, para definir o menor caminho
€ necessario encontrar o menor caminho existente entre u até um ponto predefinido v dado pela
equacao 3.7.

o(u,v) = min{w(p) : u — v} 3.7

Assim, tendo as distancias dos caminhos minimos calculadas para cada intervalo € possivel
elencar os trechos das séries temporais que apresentam maior similaridade de acordo com o
intervalo de consulta e com isso encontrar trechos similares em séries temporais multidimensi-

onais.

O método FM pode ser definido como: dada uma série temporal multidimensional Y, =

(X115 o0y Xim1)s -ees (X115 - Xmn) de tamanho n e um intervalo de interesse P[i,j] | 1 <i < j<n,

tém-se subsequéncias § € Y.

Qualquer que seja S, € possivel reduzir a dimensionalidade dessa subsequéncia com a

utilizacdo de um descritor representando-o como uma medida de similaridade p(S).

Um grafo G = (V,E) é construido onde os vértices do grafo sdo formados pelos pontos

médios das subsequéncias das séries de Y,, e sdo dados por:

VIS]= % (3.8)

E as arestas sdo formadas pela ligacdo de V[S] com V[Si+1]. Os pesos das arestas sdao
formados por p(Sx) até um ponto arbitrario x com x > m. Assim, € possivel calcular o caminho
minimo utilizando a férmula expressa em 3.7. As figuras 3.14, 3.15, 3.16 e 3.17 ilustram o

processo de consultas por similaridade em séries temporais multidimensionais:

A I A AR
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Figura 3.14: Passo 1 - Sdo dadas as séries temporais e as subsequéncias de interesse.
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Figura 3.15: Passo 2 - O méodulo com o descritor Coulomb retorna as subsequéncias similares
conforme interesses do usudrio.
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Figura 3.16: Passo 3 - O médulo FM projeta os caminhos existentes entre as subsequéncias de uma
série para as demais subsequéncias das séries restantes.
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3.3.2 Experimentos e Resultados Obtidos

Com o objetivo de validar o TSS, foram realizados experimentos para sua validacdo em
busca por similaridade em séries temporais multidimensionais. Além disso, o médulo que
contém o descritor Coulomb, foi avaliado com a utiliza¢ao de outros descritores para verificar

a eficdcia do mddulo. O método foi avaliado com relacdo ao seguinte aspecto:
Precisao x Revocacao

Para a validacdo do método de busca por similaridade em multiplas séries temporais, o

método foi implementado utilizando os seguintes descritores: i) Sequential Matching: por apre-
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I AN

i A

Figura 3.17: Passo 4 - O médulo FM calcula o menor caminho de acordo com os pesos das ares-
tas formados pelas similaridades e retorna ao usuario o intervalo que contém o menor caminho
existente entre as subsequéncias.

=3

sentar uma alta acuracia nas consultas realizadas individualmente, ii) Discrete Fourier Trans-
form: por apresentar uma boa performance para grande quantidade de dados e iii) Descritor
Coulomb: por apresentar boa acurdcia e boa performance nos experimentos realizados anterior-
mente. Para os trés descritores foram realizados diversos experimentos e graficos de precisao e
revocagdo foram elaborados, utilizando as recomendacdes descritas em (MEADOW; BOYCE;

KRAFT, 2000). Para os experimentos foram utilizadas as seguintes bases de dados:

e Séries temporais da temperatura média mensal de sete aeroportos localizados em diferen-
tes estados dos Estados Unidos do periodo de 1939 a 2011, obtidos em KMNI Climate
Explorer (CLIMATE..., 2013). Nessa base foram realizadas consultas sobre as estagdes

do ano e periodos de picos de temperatura.

e Série temporal contendo a temperatura média mensal do estado da Flérida/EUA e série
temporal da produtividade mensal de laranja, em toneladas, dos anos de 1983 a 2006,
obtidos em KMNI Climate Explorer (KMNI..., 2013) e Climate Prediction Center (CLI-
MATE..., 2013). Nessas séries foram realizadas consultas sobre as estagdes do ano e

sobre o periodos de alta, baixa e média produtividade agricola.

e Séries temporais correspondentes a temperatura minima, maxima e indice de precipitagao
mensal das cidades de Avaré e Presidente Prudente do estado de Sdo Paulo, Brasil, obti-
dos em Projeto Agrodatamine (AGRODATAMINE..., 2013) dos anos de 1961 a 2010.
Nessas séries foram realizadas consultas sobre o periodo de alta e baixa pluviosidade e

periodos de alta e baixa temperatura nao relacionados com a pluviosidade.
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O gréfico de precisdo x revocacao apresentado na Figura 3.18 referente a temperatura média
dos aeroportos norte-americanos, mostra que os resultados obtidos com o método TSS utili-
zando os trés descritores supracitados. Levando-se em consideracdo que foram feitas consultas
em sete séries bem heterogéneas, as consultas realizadas apresentaram bons indices de precisdao
para baixos indices de revocagdo e o descritor Coulomb apresentou os melhores resultados,

superando até o método Sequential Matching.

A Figura 3.19 apresenta o grafico de precisdo x revocagdo para as séries temporais de tem-
peratura média mensal x producdo de laranja e pela andlise do grafico,nota-se que o método
em andlise apresentou resultados satisfatérios e que o descritor Coulomb superou os demais

descritores comparados.
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Figura 3.18: Precisao x Revocagao para as séries temporais dos aeroportos.

Nas Figuras 3.20 e 3.21 sdo exibidos os graficos de precisdo x revocagao para a temperatura
mensal minima, maxima e precipitacdo de duas cidades brasileiras. Pela andlise do gréfico,
nota-se que o comportamento do método de busca de similaridade em multiplas séries TSS
apresenta resultados satisfatorios, pois tratam-se de consultas realizadas em trés séries, sendo
que uma delas apresenta escala completamente diferente das demais. Além disso, o descritor
Coulomb apresenta uma vantagem sobre o descritor Sequential Matching, primeiramente por ter
menor complexidade e por apresentar uma acuracia melhor que o principal descritor existente

na literatura.
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Figura 3.19: Precisao x Revocacao para as séries temporais de producao de laranja.
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Figura 3.20: Precisao x Revocacao para as séries temporais da cidade de Avaré.

3.4 Consultas Visuais por similaridade

Essa etapa do trabalho teve por objetivo propor um ambiente integrado de consultas visuais
em séries temporais com a integra¢do do descritor baseado na lei de Coulomb para a redugao
da dimensionalidade e um sistema de mineracdo visual das consultas executadas. A validagao é
confirmada por experimentos com dados reais de variados tamanhos e dimensdes, que mostram

que o sistema apresenta resultados satisfatorios para a execugdo de consultas visuais.
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Figura 3.21: Precisao x Revocacao para as séries temporais da cidade de Presidente Prudente

O sistema proposto € integrado por modulos distintos que compartilham dados entre si e
trabalham harmonicamente recebendo as informagdes passadas pelo usudrio para a realizagdo
das consultas, aplicando o descritor Coulomb aos dados de acordo com o interesse do usudrio
e retornando em uma resposta grafica, com os objetos de interesse conforme encontrados e

elencados pelo descritor.
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Figura 3.22: Relacio existente entre os médulos.

A Figura 3.22 ilustra a relacdo existente entre os moédulos. Os dados das séries temporais
servem de entrada para o médulo de visualizacdo e exploragdo dos dados onde o especialista
pode verificar o comportamento e as caracteristicas relevantes das séries e selecionar os inter-
valos interessantes para andlise. E, também, servem de entrada para o descritor Coulomb que,
por meio da reducdo de dimensionalidade e célculo da similaridade, passa ao modulo de andlise
dos dados aqueles intervalos com algum grau de similaridade segundo o interesse do usudrio.
A partir dai, o modulo de andlise dos dados elabora informagdes que sdo passadas novamente

para o modulo de visualizacao e exploracao dos dados que, por sua vez, 0s mostra ao usudrio.
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O moédulo de visualizacio e exploragdo dos dados (VDEM) € responsavel por toda a interagdao
existente entre o sistema e o usudrio. E por meio dele que o usudrio insere, primeiramente, as
séries temporais ou a série temporal multidimensional e o médulo gera uma visualizacdo grafica
ao usuario. O proposito disso € permitir ao usudrio que ele note, de uma maneira geral, o com-
portamento dos dados e, por meio de sua percepcao especialista, identifique possiveis trechos

interessantes para consulta ou andlise.

Ao identificar as janelas de interesse e fornecer essa informacao ao sistema, os dados sdao
passados para o médulo descritor Coulomb juntamente com os dados brutos das séries. E ap6s
o processamento realizado pelo médulo descritor, o mdédulo responsavel pela andlise dos dados

inicia seu trabalho.

O data analysis module (DAM) recebe como entrada os dados enviados pelo descritor
Coulomb, os quais sdo compostos pelos intervalos pertencentes as séries que apresentam algum
grau de similaridade com a janela de interesse passada pelo usudrio. Desse ponto em diante,
o DAM fica responsavel por calcular a similaridade entre os intervalos existentes e a janela de
interesse, utilizando para isso a funcao de distancia Euclidiana. E com isso, ordena os elementos
segundo o grau de similaridade obtido, passando ao VDEM os intervalos de maior relevancia
para serem exibidos para o usudrio. Ou seja, 0 médulo DAM recebe como entrada os vetores de
caracteristicas e as subsequéncias juntamente com o nivel de similaridade existente entre elas e

retorna as subsequéncias mais similares que serdo mostradas ao usudrio pelo médulo VDEM.

Os experimentos visando testar o ambiente proposto, foram divididos em dois grupos dis-
tintos: i) experimentos com o descritor Coulomb e com o DAM para verificar o desempenho do
descritor em reduzir a dimensionalidade dos dados € com 0 DAM para localizar as janelas da
série com maior similaridade; ii) experimentos com o VDEM integrado aos demais médulos.
Foram utilizadas bases geradas aleatoriamente, uma base de dados climéticos de diversas cida-
des brasileiras com temperatura minima, maxima e indice de precipitacao mensal dos anos de
1961 a 2010 obtidos em (AGRODATAMINE. .., 2013) e dados médicos obtidos em (UCI...,

2013) com dados de nivel de glicose de pacientes no decorrer de atividades didrias.

3.4.1 Experimentos e resultados obtidos

Para a realizacdo dos experimentos do médulo de visualizagdo e exploracao dos dados
foram feitas consultas por similaridade em séries temporais meteoroldgicas nos periodos de
inverno ou verdo. Ressalta-se ainda que esse tipo de base e consulta foi utilizada para que
nao se necessitasse de um especialista para verificar a eficicia do médulo em exibir intervalos

similares.
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A consulta exibida na figura 3.23 € uma consulta realizada na série temporal contendo a
temperatura média da cidade de Araraquara/SP entre os anos de 1979 a 2010. Uma consulta
knn com n= 10 e com o periodo de interesse correspondente ao inverno do ano de 1979 (periodo
hachurado mais a esquerda do gréfico). E conforme nota-se na figura os periodos retornados

(trechos hachurados do gréfico) pelo sistema correspondem a periodos de invernos de anos

seguintes quando houve temperatura minima préxima ao intervalo selecionado.

Figura 3.23: Consulta knn = 10 aos periodos de inverno da cidade de Araraquara/SP

Outro experimento utiliza trés séries temporais referentes a temperatura maxima mensal
das cidades de Avaré, Sao Paulo e Presidente Prudente dos anos de 1970 a 2008 e a consulta
por similaridade, com knn = 10, é realizada selecionando, como periodo de interesse, o periodo
de inverno da cidade de Presidente Prudente no ano de 1988. Conforme demonstrado na figura

3.24, os periodos de maior similaridade estdo hachurados nos gréficos referentes as trés séries
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Figura 3.24: Consulta knn = 10 referente ao inverno de 1988 da cidade de Presidente Prudente/SP.

Conforme demonstrado, o mdédulo visual apresenta resultados satisfatorios, segundo nota-
se pelos resultados das consultas visuais executadas e pela opinido do usudrios que utilizaram
o sistema, e permite ao especialista visualizar os intervalos similares de maneira inteligivel e
pratica, proporcionando que as consultas por similaridade possam ser usadas para inferir co-

nhecimento sobre as séries em analise.
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3.5 Mineracao de regras de associacao

Com o intuito de conseguir minerar as séries temporais e obter regras de associagdo, foi
proposto um sistema composto por médulos, o qual utiliza o descritor Coulomb em seu nucleo,
que consegue gerar regras de associac@o para séries temporais, retornando uma resposta grafica

e textual ao usudrio sobre os objetos de interesse pesquisados e a regras de associacdo geradas.

Seguem abaixo, as principais etapas para a mineracdo de regras de associacdo utilizando-se
o descritor Coulomb. A Figura 3.25 mostra a interagdo entre os médulos e como o fluxo de

dados ocorre dentro do método.

Dados das séries Entradas do
Temporais usudrio

D escritor
Coulomb

A\ 4

Rotulagdo

Algoritma
Apriori

v

Regras de
Associagdo

Figura 3.25: Esquema de interacio dos médulos para a mineracio de regras de associacao.

Selecao e limpeza dos dados

Nessa etapa, as séries temporais sdo selecionadas e adequadas ao formato de entrada do
método: {indice — observacdo}, em que o indice é o tempo em que foi obtida a observagéo.
Para dados meteorolégicos, por exemplo, ficaria: {més — temperatura} Além disso, os dados
sdo verificados procurando-se dados inconsistentes ou incorretos. Outro fator importante é
que as séries temporais podem conter falhas e essas precisam ser preenchidas para ndo causar
distor¢des com relacdo a outras séries. Para a execucdo do método foi convencionado que em
ocasides de falhas da série essas falhas serdo preenchidas com o valor +oco, 0 que faz com que
os dados ndo sejam utilizados para o cdlculo da similaridade, ou descartados, caso a falha seja

muito grande.
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Reducao do volume dos dados

Nessa etapa esta inserido o descritor Coulomb para reduzir a dimensionalidade dos dados
e encontrar intervalos similares. Nessa etapa, diferentemente de outros processos de mineracao

de dados, o especialista do dominio tem grande importincia.

Ap6s a escolha das séries temporais, também de acordo com o interesse do especialista,
ele deve escolher as subsequéncias das séries temporais que sdo interessantes para a anélise e,
por consequéncia, para a geracdo das regras. Feito isso, o descritor Coulomb inicia a busca
pelas subsequéncias com maior similaridade aos intervalos informados e até um limitante de
similaridade informado também pelo especialista. Feito isso, os intervalos sdo rotulados para
se tornarem compativeis com o padrao de entrada do algoritmo de minera¢do. Além disso, os
indices de tempo que compdem as subsequéncias sdo armazenados para posteriormente serem
utilizados no cdlculo da frequéncia de repeti¢do. Essa frequéncia consegue verificar o indice de

repeticao mais frequente que a regra de associacao ocorre.

Escolha do algoritmo de mineracao de dados e extracao de padroes

Para a geracdo de regras de associacdo foi utilizada uma versdao do algoritmo Apriori
(AGRAWAL; SRIKANT, 1994) em que os indices de suporte e confianga podem ser defini-
dos pelo especialista ou, se ndo forem definidos, o algoritmo exibe todas as possibilidades de

regras possiveis e seus indices.

Nessa fase sdo geradas as regras de associagdo, mas, no formato rotulado conforme feito
pelo método de rotulag@o. Assim, a proxima etapa do método € traduzir os resultados obtidos
pela mineracao para que eles sejam apresentados ao usudrio em formato de regras, e também,

de visualizada num gréfico para que as regras fiquem mais inteligiveis para o usuério.

Nessa etapa também sdo realizados alguns calculos estatisticos que oferecem ao especialista
informacdes adicionais que o algoritmo Apriori ndo fornece em sua concepgao original e que
sdo importantes para a extracdo de conhecimento em séries temporais, como, por exemplo,
a frequéncia de repeticio de um dado padrido e a quantidade de ocorréncias de determinado

padrdo na série.

Avaliacao do conhecimento

Essa etapa € muito importante no processo de Mineragdo de Dados, na qual as regras ex-

traidas sdo avaliadas e interpretadas e essa etapa € necessdaria para que o processo de descoberta
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seja completo. Dessa maneira, € possivel verificar a validade das regras obtidas, notadamente,
verificando se houve a descoberta de conhecimento novo, util e nao trivial. Gerando, assim,
conhecimento que pode ser utilizado para a tomada de decisdes ou combinado com o conheci-

mento prévio do dominio e tornando mais compreensivel ao usudrio.

3.5.1 Experimentos e resultados obtidos

Para a realizac¢do dos experimentos foram utilizadas as seguintes séries temporais:

e Séries temporais da temperatura média mensal de sete aeroportos localizados em diferen-
tes estados dos Estados Unidos do periodo de 1939 a 2011, obtidos em KMNI Climate
Explorer (CLIMATE..., 2013). Nessa base foram selecionados, como interesse de con-
sulta para a mineragao, subsequéncias das séries temporais que apresentam picos de alta

temperatura correspondentes ao inverno nos Estados Unidos.

e Séries temporais correspondentes a temperatura minima, maxima e indice de precipitacdao
mensal das cidades de Avaré, Sao Paulo e Presidente Prudente do estado de Sdo Paulo,
Brasil, obtidos da base de dados do projeto Agrodatamine (AGRODATAMINE. .., 2013)
dos anos de 1961 a 2010. Nessas séries foram selecionados, como subsequéncias de

interesse, o periodos de alta pluviosidade e temperatura.

Como experimento inicial, foi realizada a mineragao utilizando-se das séries temporais das
temperaturas do Aeroporto Municipal de Bismarck, localizado no extremo norte dos Estados
Unidos, e do Aeroporto de Nova York, localizado mais ao nordeste e com temperaturas maiores
que o Aeroporto de Bismarck. No Aeroporto de Bismarck foi escolhido como subsequéncia
de interesse o periodo de inverno norte-americano compreendido entre dezembro de um ano a
marco do proximo ano e no Aeroporto de Nova York, a subsequéncia relativa ao verdo norte-

americano, de junho a setembro de um ano.

A mineragdo trouxe as seguintes regras como resultado:

Regras geradas:
e SOP1 « SOPO (32.2222, 100). Repeti¢do: 11
e SOPO « SOP1 (32.2222, 100). Repetigdo: 11
e S1P1 « S1PO (17.7778, 100). Repeti¢ao: 12
e SI1P0O « S1P1 (17.7778, 100). Repetigcdo: 12

Figura 3.26: Regras geradas para a base de Aeroportos.
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Em que SO corresponde a série do Aeroporto de Bismarck e S1 corresponde a série do
Aeroporto de Nova York. O padrao PO corresponde a subsequéncia referente ao inverno em
Bismarck no ano de 1939/1940 e o padrdao P1 corresponde a subsequéncia referente ao verao

em Nova York no ano de 1940.

Como exemplo, a interpretacdao da regra: SOP1 « S0P0(32.2222,100). Repeticdo: 11,
significa que quando ocorre o inverno em Bismark ocorre também o verao em Bismark com uma
confianga de 100% e com um suporte de 32,22% e, pelas medidas de frequéncia analisadas, esse
padrdo ocorre a cada 11 meses. As outras regras podem ser interpretadas no mesmo sentido.
Assim, verifica-se a eficicia do método para encontrar a regra de associacdo validadas e com a
informacao adicional da repeti¢ao dada pelo proprio método e validada por um especialista em
meteorologia, afirmando que a variagdo de 1 més entre as estacdes climéticas € aceitavel para

séries com temperatura mensal.

Outro experimento realizado utilizou as séries temporais de temperatura maxima da ci-
dade de Sao Paulo e a precipitacdo pluviométrica da cidade. As subsequéncias de interesse
para andlise foram: PO periodo com maior pluviosidade correspondente aos meses de dezem-
bro/1962 a mar¢o/1963; P1 periodo correspondente ao verao brasileiro correspondente aos me-
ses de dezembro/1962 a mar¢o/1963; e P2 periodo correspondente ao inverno brasileiro corres-
pondente aos meses de junho/1962 a setembro/1962; a série SO corresponde a série temporal
da precipitacdo; e a S'1 corresponde a série com a temperatura maxima. As regras de maior

interesse obtidas foram:

Regras geradas:

e SOP1 « SOPO (33.0645, 100). Repeticao: 13
SOPO < SOP1 (33.0645, 100). Repeticao: 13
S1P0 « S1P1 S1P2 (12.9032, 100). Repeticdo: 48
S1P2 « S1P1 (12.9032, 100). Repeticao: 48
S1P1 « S1P2 (12.9032, 100). Repeticdo: 48
SOP2 « SOPO SOP1 (33.0645, 100). Repeticdo: 13
SOP1 « SOPO SOP2 (33.0645, 100). Repeticdo: 13
SOPO « SOP1 SOP2 (33.0645, 100). Repeticdo: 13

Figura 3.27: Regras geradas para a base Agrodatamine.

Assim, depreende-se da primeira regra, como exemplo, que quando chove ocorre também
o verdo com confianca de 100% e suporte de 33,06% e essa condigao se repete a cada 13 meses.

Dessa mesma maneira as outras regras podem ser interpretadas.

Um fato interessante sdo as regras que apresentam repeti¢do a cada 48 meses. Essas regras,

segundo o especialista, ocorreram devido ao fato que as caracteristicas climdticas do ano de
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1962 apresentarem caracteristicas peculiares que ocorrem devido a influéncia do fendmeno EIl

nifio em que as caracteristicas climaticas se repetem a cada 12 anos.

Dessa forma, € possivel validar o método de mineragdo de regras de associacdo para desco-

berta de conhecimento nio trivial existente nas séries temporais.

3.6 Consideracoes Finais

Através da andlise dos resultados obtidos, conclui-se que o descritor Coulomb apresenta acuracia
e tempo satisfatdrios para a execucdo de consultas por similaridade em séries temporais uni €
multidimensionais. Além disso, na compara¢do do método Coulomb com os métodos tradici-
onais de busca em séries temporais, por meio da andlise dos graficos de precisdo x revocagao,
nota-se um expressivo ganho. Isso faz do método Coulomb um potencial descritor para anélise
de séries temporais e,conforme visto, viabiliza a execu¢do de consultas visuais e a mineragao
em séries. Além disso, o0 método para mineracdo de regras de associacdo em séries temporais

apresenta resultados satisfatérios com relagcao as regras geradas.



Capitulo 4

CONCLUSOES

Este capitulo apresenta o trabalho desenvolvido até o presente momento. O capitulo estd
organizado da seguinte maneira: a Secdo 4.1 apresenta as consideracdes iniciais sobre o
trabalho desenvolvido; na Secdo 4.2 é apresentada a relacdo de atividades desenvolvidas
e os resultados preliminares obtidos; e a Secdo 4.3 apresenta as consideracdes finais do

capitulo.

4.1 Consideracoes Iniciais

De acordo com a proposta elaborada na se¢do anterior, preliminarmente, foram estudados os
principiais conceitos relacionados a execu¢do do projeto, como: mineragdo em dados com-
plexos, descritores de séries, métodos de validacdo da efici€éncia de descritores, entre outros
conceitos e, também, foram realizadas atividades visando analisar a viabilidade de execu¢do do
projeto como um todo. E isso culminou com a execucao da primeira etapa do projeto com a pro-
posta de um novo descritor para série temporal. Nas se¢des seguintes serdo apresentadas breves
descricdes dos trabalhos iniciais juntamente com o descritor desenvolvido e os experimentos

utilizados para a sua validagdo.

4.2 Contribuicoes

Neste trabalho, o principal objetivo foi a elaboragdo de um método que pudesse ser uti-
lizado para realizar consultas por similaridade em séries temporais uni e multidimensionais e
que diminuisse a complexidade computacional e aumentasse a acurdcia. Assim, a principal
contribui¢ao deste trabalho foi a elaboragao de um método que atendesse tais requisitos e que

pudesse contribuir para a realiza¢do de consultas por similaridade em séries temporais. Além
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disso, diversas outras contribui¢des foram obtidas durante o progresso do trabalho e colabora-

ram para a agregacao de valor ao objetivo inicial.

Juntamente com o descritor proposto, foi desenvolvido, também, um sistema para a execu¢ao
de consultas visuais, permitindo a interacdo com o usudrio, e apresentando as respostas grafi-
camente. Isso contribuiu para validar o método proposto e tornar mais simples e intuitivo a
resposta dada pelo sistema ao usudrio. Outra contribui¢ao foi o acoplamento do descritor Cou-

lomb para ser utilizado no processo de mineracao de regras de associacao.

Além disso, o estudo realizado sobre o tema “Consultas por similaridade em séries tem-
porais”’, fundamental para a realizacdo de todas as atividades envolvidas, foi importante para
verificar a importancia do tema e da necessidade de cobrir uma lacuna existente na area de

encontrar um descritor que apresente um boa acurécia e baixa complexidade computacional.

A partir da realiza¢do do levantamento por meio do uso de técnicas de revisdo sistematica,
pdde-se concluir que a consulta por similaridade em séries temporais tem sido objeto de estudo
de muitas pesquisas, e que elas t€ém crescido em nimero e abrangéncia nos ultimos anos. Con-
tudo, este levantamento também mostrou que, do ponto de vista de acurdcia e complexidade
computacional, ainda hd muito o que ser explorado para desenvolver técnicas suficientemente

satisfatdrias nesses quesitos.

Finalmente, a partir dos resultados alcancados por meio dos estudos e implementacoes rea-
lizados, foi possivel obter conclusdes interessantes sobre a consulta por similaridade em séries
temporais. A andlise dos resultados obtidos confirmam diversas premissas, principalmente de
que a manipulacdo de séries temporais € um processo custoso e que exige a utilizagdo de des-

critores para prover uma resposta eficiente e com certa acuricia.

A realizacdo deste trabalho de mestrado também foi muito importante para contribuir com
a formacao do autor como pesquisador. Adquirir conhecimento técnico para uso do ferramental
cientifico e o aprendizado com a busca por solu¢des para os problemas encontrados colaboraram
muito para o crescimento de habilidades para o desenvolvimento de pesquisas futuras em nivel

de doutorado.

4.3 Trabalhos futuros

A realizac@o deste trabalho criou diversas perspectivas para a elaboragdo de trabalhos futu-
ros como continuagdo desta pesquisa. Por meio da revisdo sistemdtica realizada, notou-se que

um campo de pesquisa extremamente vasto e inexplorado no que tange a séries temporais sao
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as séries espago-temporais. Como trabalho futuro, fica a proposta de integragdao do descritor
proposto para a realizacio de consultas por similaridade em séries espago-temporais. Notou-se
também que ndo existe na literatura uma métrica satisfatoria e suficiente para medir a eficicia
de um descritor. Logo a proposta de uma métrica desse tipo pode ser explorada como trabalho

futuro.

4.4 Producao cientifica

4.4.1 Artigos em periodicos e anais de eventos

e Andrade, C.G.; Ribeiro, M.X.; Yaguinuma, C.A.; Santos, M.T.P. A Novel Method for
Similarity Search over Meteorological Time Series Data based on the Coulomb’s Law. In:
ICEIS 2013 - Proceedings of the 15th International Conference on Enterprise Information
Systems. Volume 1, Angers, France, SciTePress, 4-7 July, 2013;

e Andrade, C.G.; Ribeiro, M.X. Searching for similarities in series using Coulomb’s law.
In: KDMiLe’13 - Symposium on Knowledge Discovery, Mining and Learning. Sao Paulo,
Brazil, 17-19 July, 2013;

e Andrade, C.G.; Ribeiro, M.X. Similarity Search in multidimensional time series using
the Coulomb’s law. In: Journal of Information And Data Management. Special Issue,
pags. 74-83, Brazil, 2014;

e Andrade, C.G.; Ribeiro, M.X. A similarity searching-based method for visual search in
time series using Coulomb’s law. In: SISAP 2014 - 7th International Conference on
Similarity Search and Applications, pags. 241-246, Los Cabos, Mexico, 29-31 October,
2014,

e Andrade, C.G.; Cazzolato, M. T.; Ribeiro, M.X. Data Mining in Meteorological Time Se-
ries using Association Rules and a Similarity Searching-Based Method. In: 2nd KDMiLe

- Il Symposium on Knowledge Discovery, Mining and Learning. Sao Paulo, Brazil, 20-21
October, 2014;

4.4.2 Outras publicacoes geradas durante o mestrado

e Andrade, C.G.; Kawakami, C.; Betetto, L.A.O.; Ribeiro, M.X. A proposal for measuring

interest in privacy preservation in data mining using Jaccard index. In: KDMilLe’l3 -
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Symposium on Knowledge Discovery, Mining and Learning. Sao Paulo, Brazil, 17-19
July, 2013.

4.5 Consideracoes Finais

O projeto de mestrado elaborou uma solucao para o problema descrito e caracterizado na pro-
posta de qualificac@o e, como fruto da resolucao desse problema, foi elaborado um descritor
para consultas por similaridade em séries temporais. Os resultados do andamento da pesquisa
foram analisados e avaliados pela comunidade cientifica da drea e culminaram na publicagao de
artigos cientificos em conferéncias e periddicos. Demonstrando assim, que o objetivo primor-
dial do mestrado, que € apresentar uma soluc¢do para um problema utilizando-se do ferramental

disponivel, foi atingido com éxito.
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